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Abstract—The main objective of this work is to improve the iterative learning control
performances of the trajectory tracking problem in the MIMO systems subjected to external
disturbances and model uncertainty. The practical alignment condition has been considered
in this work instead of the classical resetting condition. In order to consider all the possible
pick and place operations, five control laws have been proposed for repetitive trajectories and
nonrepetitive trajectories. Asymptotic convergence has been proven for the five controllers
using Lyapunov theory. It is shown that the tracking error and the tracking error rate
converge to zero through iterations. Experiments and simulations have been carried out on
the parallel Delta ISIR88 robot to demonstrate the effectiveness of the proposed approaches.
Several comparative studies have been also presented.

Keywords : Iterative Learning Control, Alignment Condition, Nonrepetitive Trajectories,
Lyapunov Theory, Delta Robot ISIR88.

Résumé—Le travail présenté dans cette thèse concerne l’amélioration des performances de
la commande par apprentissage itératif (CAI) dédiée aux systèmes multivariabes soumis
aux perturbations externes et avec incertitude de modélisation. La condition classique de
réinitialisation de l’erreur a été remplacée par la condition pratique d’alignement. Afin de
généraliser l’utilisation de la CAI lors des opérations de prise et de pose, trois lois de com-
mande ont été proposées dans le cas des trajectoires répétitives et deux lois de commande
dans le cas des trajectoires non répétitives. La convergence asymptotique à travers les itéra-
tions a été prouvée pour les cinq lois développées en utilisant la théorie de Lyapunov. Des
simulations ont été effectuées avec l’ensemble des approches proposées. Des implantations
expérimentales ont été également réalisées sur le robot Delta ISIR88 montrant la faisabilité
et l’efficacité des lois de commande proposées. Des études comparatives ont été aussi menées.

Mots-clés :Commande par Apprentissage Itératif, Condition d’Alignement, Trajectoires non
Répétitives, Théorie de Lyapunov, Robot Delta ISIR88.
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Introduction Générale

Avec le développement technologique actuel dans le domaine de l’automatisation
industrielle, les chaines de production deviennent de plus en plus robotisées. Lors du

processus de fabrication, les robots sont souvent amenés à exécuter des tâches répétitives.
Ces tâches sont généralement à exécuter avec un degré de précision élevé. En effet, ces
robots doivent être dotés de systèmes de commande assez évolués afin de satisfaire les
performances exigées par le processus de fabrication.

Habituellement les lois de commande utilisées sont à paramètres fixes et/ou adaptatifs.
Les performances en termes de poursuite de trajectoire ne s’améliorent pas avec la
répétition des tâches et pourront même se détériorer après un certain nombre de cycles
d’opérations. Afin de remédier à cet inconvénient, une nouvelle technique de commande
avait vu le jour. Cette approche de commande, appelée commande par apprentissage
itératif (CAI), est capable d’améliorer les performances de poursuite avec la répétitions de
la tâche exécutée en exploitant à chaque cycle d’opération les erreurs des cycles précédents.
Après un certain nombre de répétitions, le système de commande arrive à minimiser
l’erreur de poursuite.

L’idée de base de la commande par apprentissage itératif a été publiée en 1978 au
Japon par Uchiyama [1]. Sachant que cet article était rédigé en Japonais, le travail n’a pas
été exploité par les chercheurs et par conséquent n’a pas connu de continuité. Quelques
années après, la commande par apprentissage itératif avait été introduite pour la première
fois d’une manière explicite par Arimoto en 1984 [2], où il avait proposé une CAI classique
de type PD et PID. Dans cette publication, il démontrait que l’erreur de poursuite peut
converger en utilisant uniquement les erreurs des itérations précédentes. En se basant
sur ce résultat intéressant, beaucoup de chercheurs s’étaient penchés sur la question afin
d’apporter les améliorations nécessaires. Ainsi, dans [3], Arimoto a proposé une CAI de
type PI pour une classe de systèmes robotiques soumis à des perturbations. Il avait été
démontré que la trajectoire converge vers un voisinage de la trajectoire désirée et l’erreur
de poursuite reste dans une boule dont la borne dépend de l’amplitude des perturbations
et des erreurs initiales.

Dans l’objectif d’améliorer l’approche proposée en termes de rejet de perturbations
et de poursuite de trajectoires, plusieurs travaux avaient été publiés. Ainsi, dans [4] une
commande CAI combinée avec un régulateur à structure variable avait été synthétisée en
se basant sur la théorie de Lyapunov. Dans [5], Tayebi avait présenté une CAI adaptative,
où la loi de commande est destinée pour résoudre le problème de poursuite de trajectoire
des robots manipulateurs. L’efficacité de la commande CAI adaptative avait été montrée
aussi bien dans le travail de Tayebi que dans d’autres travaux tels que, [6–8], où, il avait
été prouvé que l’erreur de poursuite converge vers zéro avec l’augmentation du nombre
d’itérations. Néanmoins, la CAI adaptative est restrictive à une classe particulière de
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modèles caractérisés par une fonction linéaire à paramètres inconnus combinée avec une
fonction non linéaire connue. Il est à noter que ce type de représentation n’est pas toujours
évident, notamment pour les systèmes à structures complexes.

Dans [9], une commande par apprentissage à commutation adaptative avait été pro-
posée. Cette commande est la combinaison entre un régulateur PD classique et une
commande CAI de type PD par anticipation (Feedforward). L’approche proposée assure
une rapidité dans la convergence. Cependant, la synthèse de la loi de commande élaborée
utilise la condition de réinitialisation de l’erreur appelée resetting condition.

La condition initiale dans chaque cycle joue un rôle fondamental dans la théorie de
la CAI. Dans ce contexte, le travail publié dans [10] avait étudié la CAI sous différentes
conditions initiales. Parmi ces conditions, on peut trouver : la condition de réinitialisation
de l’erreur, la condition d’alignement de l’erreur (alignment condition), la condition qui
considère l’erreur initiale constante ainsi que la condition qui considère l’erreur initiale
aléatoire et bornée. Il est à remarquer que cette étude concernait uniquement les systèmes
non linéaires SISO (single-input-single-output).

Dans le travail de Bouakrif et al. [11], une CAI basée-modèle avait été proposée pour
résoudre le problème de la poursuite de trajectoire des robots manipulateurs exécutant
des tâches répétitives sous l’effet des perturbations externes. Il avait été démontré que
l’erreur de poursuite converge vers zéro sous certaines conditions suffisantes de stabilité.
Cependant, l’implémentation de ces lois de commande exige la connaissance des vitesses
articulaires du robot. Ce problème avait été traité par la même équipe dans [12] où, une
CAI basée-modèle est combinée avec un observateur de vitesse articulaire. La stabilité des
deux schémas proposés avait été prouvée sous la condition de réinitialisation de l’erreur.

Récemment, plusieurs commandes CAI robustes sont développées. Généralement, les
commandes sont proposées pour les systèmes linéaires à temps discret. On peut citer
le travail de Meng [13], où, les auteurs ont développé une CAI de type proportionnel.
Dans cette publication le gain d’apprentissage varie en fonction des itérations afin de
garantir la stabilité et la robustesse de la commande. Une commande similaire avait
été proposée dans [14], où une étude plus approfondie concernant l’influence du gain
d’apprentissage sur les performances de convergence est présentée. Cependant, la majorité
des CAI robustes supposent la connaissance des bornes maximales des fonctions non
linéaires du système, ce qui n’est pas toujours évident en pratique. De plus, la stabilité
est démontrée uniquement dans le contexte entrée bornée-sortie bornée (BIBO stability).
Dans ce cas, l’erreur de poursuite est toujours bornée et ne converge pas vers zéro.

Il est à remarquer que la grande majorité des commandes développées dans les travaux
suscités ne sont pas validées expérimentalement.

Les travaux de recherche présentés dans cette thèse constituent une continué des
travaux cités précédemment. En effet, nous proposons plusieurs approches de commande
CAI afin de surmonter les contraintes classiques de le CAI et améliorer les résultats
existant dans la littérature. Ainsi, trois lois de commande sont synthétisées pour les
systèmes effectuant des trajectoires répétitives. Deux autres sont développées pour les
systèmes effectuant des trajectoires non répétitives.

La présente thèse est structurée en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, la notion de la commande par apprentissage itératif est
donnée et suivie par deux exemples simples pour clarifier son idée. Ensuite les hypothèses
fondamentales de la CAI sont présentées, et suivies par les avantages et les inconvénients
de cette approche. Puis nous donnons une état de l’art sur la commande par apprentissage
itératif.
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Dans le deuxième chapitre, nous parlons des robots parallèles en général et le robot
Delta en particulier, où nous donnons le modèle géométrique direct et inverse ainsi que le
modèle dynamique du robot Delta ISIR88 disponible au Laboratoire de Commande des
Processus (LCP).

Dans le troisième chapitre, nous proposons trois lois de la CAI à trajectoires répétitives.
La première loi est développée sous la condition classique de réinitialisation de l’erreur,
où elle utilise le modèle dynamique pour compenser le couplage entre les articulations,
ce qui permet d’améliorer les performances, notamment, dans le cas des mouvements à
haut cadence. Cette approche est applicable aux robots manipulateurs caractérisés par des
modèles non linéaires incertains, contrairement aux approches présentées dans [13–15],
où les lois de commandes sont développées pour les systèmes linéaires à temps discret.
De plus, cette commande convient aussi bien pour les systèmes à perturbations répétitives
que non répétitives, contrairement à celles développées dans [9, 11] où la loi de commande
est valable uniquement lorsque la perturbation est répétée. La seconde loi de commande
[16] est la commande PD combinée avec la commande CAI type PD que nous désignons
dans la suite de cette thèse par PD plus CAI type PD. Cette commande est synthétisée
avec la condition d’alignement au lieu de la condition classique de réinitialisation de
l’erreur. Une comparaison entre cette approche, qui est partiellement indépendante du
modèle dynamique, et celle par couple a priori, qui est basée sur le modèle, a été effectuée
en utilisant une trajectoire répétitive. La convergence asymptotique de la commande
proposée a été prouvée en utilisant la théorie de Lyapunov. Dans le contexte de l’analyse
de la stabilité, les travaux présentés dans [17] concernent l’analyse de la convergence avec
un régulateur à paramètres fixes. Dans [18], la même commande a été reprise avec des
gains adaptatifs. Dans [9], les auteurs proposent une commande à gain adaptatif avec un
terme de robustification. Toutes ces approches considèrent la condition de réinitialisation
lors de la démonstration de la stabilité. Notre contribution par rapport à ces travaux réside
dans le fait que nous avons utilisé la condition d’alignement. La méthode proposée est
validée expérimentalement sur le robot Delta ISIR88 disponible au laboratoire LCP de
l’Ecole Nationale Polytechnique. La troisième loi de commande constitue une amélioration
de la deuxième méthode, où nous introduisons des gains adaptatifs afin d’accélérer la
convergence, ainsi qu’un terme de robustification pour compenser l’effet des perturbations
externes. La théorie de Lyapunov est utilisée pour prouver la stabilité asymptotique. Cette
commande est applicable aux robots manipulateurs caractérisés par des modèles non
linéaires incertains, contrairement aux approches présentées dans [13–15], où les lois de
commande sont restreintes aux systèmes linéaires à temps discret. Par rapport aux travaux
présentés dans [9, 11, 18, 19], la condition d’alignement est utilisée au lieu de la condition
de réinitialisation de l’erreur. En outre, cette commande peut fonctionner aussi bien en
présence de perturbations répétitives que non répétitives

Dans le quatrième chapitre, nous proposons deux lois de CAI pour des applications
ayant des trajectoires non répétitives. La première loi de commande peut fonctionner
efficacement avec une trajectoire non répétitive à temps d’exécution et à amplitude va-
riables d’un cycle à l’autre, ce qui n’est pas le cas des travaux présentés dans [6, 20–24].
En plus, l’approche proposée convient pour commander les systèmes MIMO non linéaires
incertains soumis à des perturbations répétitives et non répétitives et/ou avec erreurs de
modélisation. La stabilité asymptotique par rapport aux itérations est démontrée sous la
condition d’alignement en utilisant le théorème de Lyapunov. L’efficacité de la commande
est validée par simulation. La deuxième et dernière loi de commande développée est
fondée sur l’idée et les hypothèses de la loi précédente [25], sauf que la commande est
entièrement indépendante du modèle dynamique. Cette loi a été validée expérimentale-
ment sur le robot ISIR88. Les résultats obtenus ouvrent de nouvelles perspectives dans le
domaine de la CAI en poursuite de trajectoires non répétitives des systèmes industriels
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sans connaissance a priori sur le modèle dynamique.
Enfin, nous terminons par une conclusion générale englobant les perspectives et les

investigations futures à poursuivre.



Chapitre 1

Introduction à la commande par
apprentissage itératif

1.1 Introduction

Dans le milieu industriel, un grand nombre de machines se trouvent effectuer des
tâches répétitives imposées par le processus de fabrication. Les robots manipulateurs
en font partie. Ces derniers doivent exécuter les opérations qui leur sont confiées en
répondant à un certains nombre d’exigences technologiques fortement liées à la qualité
de la production. La precision dans l’exécution des tâches est un paramètre primordial.

En général, les robots sont dotés de systèmes de commande conventionnels de type
PD à paramètres fixes. Dans certains cas, les performances en termes de précision se
détériorent avec l’augmentation du nombre de répétition de la tâche. Ceci a motivé
les chercheurs pour investiger dans la conception de lois de commande permettant de
remédier à cet inconvénient. Parmi les approches proposées, on trouve la commande
par apprentissage itératif. Cette technique de commande permet d’améliorer la precision
avec la répétition de la tâche. En effet, lors du cycle présent, la commande actuelle utilise
l’erreur du cycle précédent de telle manière à faire diminuer l’erreur de poursuite au fur
et mesure que la tache est répétée.

Dans ce chapitre, nous allons présenter l’idée de base de la commande par apprentissage
itératif (CAI) ainsi que les développements théoriques qui lui sont liés.

1.1.1 CAI exemples simples

Pour clarifier l’idée de base de la commande CAI, nous donnons quelques exemples
simples [26].

Exemple 1 :

Considérons le système suivant :

y(t) = g(t)u(t) (1.1)

où, u(t) est la commande, y(t) est la sortie, la fonction g(t) 6= 0, pour t ∈ [0, T]. La
trajectoire désirée est notée par yd(t), avec t ∈ [0, T].
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Si g(t) est connue a priori, la loi de commande sera triviale et elle est donnée comme suit :

ud(t) =
yd(t)
g(t)

, t ∈ [0, T] (1.2)

Cependant, cette loi commande est en boucle ouverte. Pour cela, le système peut ne pas
être performant. De plus, la connaissance exacte de g(t) n’est pas garanties. Pour cela,
nous allons considérer 0 < α1 ≤ g(t) ≤ α2, où α1 et α2 sont deux constantes connues.

La loi de commande itérative suivante est donnée pour un système effectuant la même
tâche dans un intervalle fini.

uk+1(t) = uk + q∆yk(t), t ∈ [0, T]. (1.3)

avec k ∈ Z+ représente le nombre d’itérations, q est le gain d’apprentissage, et ∆yk(t) =
yd(t)− yk(t) est l’erreur de poursuite. Cette loi de commande va être exécutée plusieurs
fois afin d’obtenir uk = ud, ce qui nous donne yk = yd.
Pour prouver ce résultat, on considère l’erreur de poursuite suivante :

∆yk+1 = yd − yk+1 = yd − guk+1 = yd − g(uk + q∆yk)
= (yd − guk)− qg∆yk = (1− qg)∆yk

(1.4)

par conséquence
|∆yk+1| ≤ |1− qg|.|∆yk| (1.5)

Comme nous avons, 0 < α1 ≤ g(t) ≤ α2 ≤ ∞, alors avec un propre choix de gain
d’apprentissage qα−1

2 nous pouvons obtenir :

0 ≤ |1− qg| ≤ α2 − α1

α2
= γ < 1 (1.6)

et
∆yk+1

∆yk
≤ γ < 1 ∀k ∈ Z+ (1.7)

Ce qui nous donne
lim
k→∞
|∆yk| ≤ limk→∞γk+1|∆y0| → 0 (1.8)

Comme y0(t) et yd(t) sont finis pour t ∈ [0, T], on obtient finalement

yk(t) −→ yd(t) pour k→ ∞ et t ∈ [0, T] (1.9)

Exemple 2 :

On considère, maintenant, le système linéaire dynamique suivant :

ẋ = ax + by x(0) = x0
y = cx + du (1.10)

Où, a, b, c, et d sont des paramètres inconnus à temps invariant. La question qui se pose
ici, est ce que la loi de commande donnée par (1.3) reste capable de réaliser une poursuite
de trajectoire (∆yk → 0 pour k→ ∞) ?

Avant de répondre à cette question, on suppose que, x(0) = x0, ∀k ∈ Z+. Cette
condition suppose que le système démarre toujours de la même position initiale quelque
soit l’itération. Le gain d est supposé borné dans un intervalle connu 0 < α1 ≤ d ≤ α2 < ∞.
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Commençant par calculer l’erreur de poursuite de trajectoire ∆yk+1

∆yk+1 = yd − yk+1 = yd − cxk+1 − duk+1
= yd − cxk+1 − d(uk + q∆yk)
= yd − (cxk+1 + d(uk))− qd∆yk − c(xk+1 − xk)
= (1− qd)∆yk − c(xk+1 − xk)

(1.11)

On peut constater qu’il y a un terme supplémentaire c(xk+1 − xk) par rapport à l’exemple
précédent. Afin d’évaluer l’effet de ce terme, on définit ∆xk(t) = xk+1(t)− xk(t) :

∆xk(t) = ∆xk(0) +
∫ t

0
ea(t−τ)b[uk+1(τ)− uk(τ)]dτ. (1.12)

En utilisant la condition x(0) = x0∀k ∈ Z+ et la loi de commande donnée par (1.3),
l’équation (1.12) devient :

∆xk(t) =
∫ t

0
ea(t−τ)qb∆yk(τ)dτ. (1.13)

Pour une fonction f (t) On définit :

| f |s = max| f (t)|, t ∈ [0, T] (1.14)

Donc, selon (1.14) l’erreur de poursuite maximale de la k-ème itération est |∆yk|s. Ainsi,
la borne maximale de ∆xk est évaluée comme :

|∆xk|s ≤
∫ t

0 ea(t−τ)|qb||∆yk(τ)|sdτ

≤ |qb||∆yk(τ)|s
∫ T

0 ea(t−τ)dτ
≤ wk|∆yk(τ)|s

(1.15)

où

wk ,

 |qb| e
|a|T − 1
|a| a 6= 0

|qb|T a = 0
(1.16)

Considérant (1.11) et (1.15), on peut écrire :

|∆yk+1|s ≤ |1− qd|s|∆yk|s + |c|wk|∆yk|s (1.17)

Comme on peut toujours choisir q tel que |1− qd|s ≤ γ < 1, alors il existe une constante
positive δ qui satisfait γ + δ < 1. Il est évident que si l’intervalle [0, T1] ⊂ [0, T], avec T1
donné par :

T1 ≤


1
|a| ln[1 +

δ|a|
|qcb| ] a 6= 0

δ|a|
|qcb|T a = 0

(1.18)

alors
|∆yk+1|s ≤ (γ + δ)|∆yk|s (1.19)

Quand en compare le système dynamique de l’exemple 2 avec le système statique de
l’exemple 1, on remarque qu’il existe une condition supplémentaire ∆xk(0) = 0. Cette
condition constitue la valeur initiale dans une équation différentiable. Pour cela, elle a un
rôle important dans la convergence de l’erreur de poursuite. Nous remarquons aussi que
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l’intervalle [0, T] est limité par (1.18), cette limitation n’existe pas dans le système statique.
Nous allons déduire la condition de convergence de la loi de commande. Pour cela

la condition de réinitialisation de l’erreur xk(0) = xd(0) est considérée. Cette condition
suppose que dans chaque itération l’état initial de la trajectoire désirée coïncide avec celui
du système.

Supposons qu’il existe une loi de commande ud que génère yd et xd

ẋd = axd + byd, xd(0) = x0
yd = cxd + dud

(1.20)

L’objectif est de démontrer que la loi de CAI (1.3) assure la convergence de la trajectoire.
on a

∆uk+1 = ud − uk+1 = ud − uk − q∆yk
= ∆uk − qc∆xk − qd∆uk
= (1− qd)∆uk − qc∆xk

(1.21)

où, ∆xk = xd − xk.
L’erreur dynamique est donnée par

∆ẋk = ẋd − ẋk = a(xd − xk) + b(ud − uk)
= a∆xk + b∆uk

(1.22)

On tenant compte la condition de réinitialisation de l’erreur et (1.22), on trouve

∆xk(t) = ∆xk(0) +
∫ t

0 ea(t−τ)b∆uk(τ)dτ.
=

∫ t
0 ea(t−τ)b∆uk(τ)dτ.

(1.23)

De le même manière de (1.15) on trouve

|∆xk|s ≤ w̃k|∆uk|s (1.24)

où

w̃k ,

 |b| e
|a|T − 1
|a| a 6= 0

|b|T a = 0
(1.25)

Comme conséquence de (1.21) on obtient

|∆uk+1|s ≤ |1− qd|s|∆uk|s + |c|w̃k|∆uk|s (1.26)

On remarque qu’il y a une analogie entre (1.26) et (1.19). Comme résultat, on aura la
même propriété de convergence, où uk(t) va converger vers ud(t) si intervalle T est choisi
par l’équation (1.18).

Si les paramètres a(t), b(t), c(t) et d(t) sont inconnus à temps variant et si |a|s, |b|s, |c|s
et |d|s sont finis, la seule différence entre le système à temps invariant et à temps variant
sera l’intervalle de convergence T1.

T1 ≤


1
|a|s ln[1 +

δ|a|s
|q||c|s|b|s

] a 6= 0

δ|a|
|q||c|s|b|s

T a = 0
(1.27)

D’après l’exemple 1 et 2, nous pouvons constaté que la CAI permet la convergence
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Figure 1.1 – Schéma simple de la commande CAI

de l’erreur avec l’augmentation du nombre d’itérations k. La synthèse de cette loi de
commande ne nécessite pas la connaissance du modèle dynamique du système. Ceci
constitue un avantage fondamental de cette commande.

La figure 1.1 illustre un schéma simple de la commande CAI.

1.2 Définitions

1.2.1 Commande par apprentissage itératif en boucle ouverte

Une loi de commande par apprentissage itératif en boucle ouverte est donnée par

uk+1 = f (uk, ek, t), k = 1, 2, 3.... (1.28)

1.2.2 Commande par apprentissage itératif en boucle fermée

Une loi de commande par apprentissage itératif en boucle fermée est donnée par

uk+1 = f (uk, ek+1, t), k = 1, 2, 3.... (1.29)

Figure 1.2 – Schéma de la CAI en boucle ouverte
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Figure 1.3 – Schéma de la CAI en boucle fermée

1.3 Hypothèses fondamentales de la commande CAI

La théorie de la CAI est basée sur deux hypothèses fondamentales, à savoir la condition
de réinitialisation de l’erreur et la répétition de la trajectoire désirée ( voir [27, 28]).

1- Hypothèse de réinitialisation de l’erreur : Cette hypothèse suppose que, dans
chaque itération, l’état initial de la trajectoire désirée doit être égal à celui du système.
Cette condition est utilisée dans plusieurs travaux [2, 3, 9, 18]. D’autres résultats ont
été présentées pour remplacer la condition de réinitialisation de l’erreur par d’autres
conditions. Parmi ces conditions, on peut trouver la condition de l’erreur fixe qui suppose
que l’erreur de poursuite est constante à chaque itération [29]. Il y a également la condition
d’alignement de l’erreur (alignment condition) qui considère l’état final de l’itération
précédente comme étant l’état initial de l’itération actuelle [30]. Une autre condition
considère l’initialisation de l’erreur par une valeur aléatoire et bornée [7].
Une des conditions suivantes est utilisée afin de représenter le problème de la condition
initial de chaque itération [29] :

– ek(0) = 0.

– ∑∞
i=1 e2

k(0) = C, où, C est une constante.

– |ek(0)| = C 6= 0,où, C est une constante.

– ek(0) est aléatoire et bornée.

– ek(0) = ek−1(T).

2- Hypothèse de la trajectoire répétitive : L’hypothèse de la trajectoire répétitive
considère que le système effectue une tâche répétitive selon la même trajectoire définie
sur un intervalle de temps fixe. Récemment, l’hypothèse de la trajectoire répétitive a été
remplacée dans quelques travaux par une hypothèse moins contraignante qui considère
la trajectoire non répétitive [6, 20, 21, 23, 24].

1.4 Avantages et inconvénients de la CAI

Les principaux avantages et inconvénients de la commande CAI se résument par les
points suivants :
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Avantages :

– La CAI est développée pour réaliser une poursuite de trajectoire et améliorer les
performances d’une itération à l’autre contrairement à la plupart des commandes
classiques.

– Elle possède une structure simple.

– Elle nécessite peu de connaissance sur le modèle dynamique. En générale, seules
certaines bornes sont nécessaires.

Inconvénients :

– La condition de réinitialisation de l’erreur utilisée dans plusieurs lois de commande
peut être très difficile à satisfaire en pratique.

– La trajectoire désirée doit être répétitive sur un intervalle de temps fini et fixe pour
chaque itération.

1.5 État de l’art sur la commande par apprentissage itératif

L’idée de base de la commande par apprentissage itératif a été publiée en 1978 au
Japon par Uchiyama [31]. Sachant que cet article était rédigé en Japonais, le travail n’a pas
été exploité par les chercheurs et par conséquent n’a pas connu de continuité. Quelques
années après, la commande par apprentissage itératif avait été introduite pour la première
fois d’une manière explicite par Arimoto en 1984 [2], où il avait proposé une CAI classique
de type PD et PID. Dans cette publication il démontrait que l’erreur de poursuite peut
converger en utilisant uniquement les erreurs des itérations précédentes. En se basant
sur ce résultat intéressant, beaucoup de chercheurs s’étaient penchés sur la question afin
d’apporter les améliorations nécessaires [5, 8, 15, 32–34].

Dans le développement de la CAI, on peut trouver quatre catégories principales : la
CAI classique, la CAI adaptative, la CAI robuste et la CAI basée-modèle.

1.5.1 CAI classique

Les premières lois de commande CAI ont été développés par Arimoto dans 1984 [2],
où il est proposé la CAI pour commander un robot manipulateur série [3].

En général, le modèle d’un système dynamique lors d’un cycle d’exécution k, est mis
sous la forme suivante :

ẋk(t) = f (xk(t)) + g(xk(t))uk(t), t ∈ [O, T] (1.30)

où xk est l’état, f (xk) est une fonction non linéaire, g(xk) est le gain d’entrée et uk est la
commande.

Les trois lois de commande CAI développées par Arimoto sont exprimées par les
expressions suivantes :

– CAI type PD :
uk(t) = uk−1(t) + Γek(t) + Λėk(t) (1.31)
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où, ek = xr − xk ∈ Rn est l’erreur de poursuite, xr est la trajectoire désirée, ėk est la
dérivée de l’erreur de poursuite par rapport au temps, tandis que, Λ et Γ sont des
matrices constantes diagonales définies positives.

– CAI type D :
uk(t) = uk−1(t) + Λėk(t) (1.32)

– CAI type PID :

uk(t) = uk−1(t) + Γek(t) + Λėk(t) + ψ
∫ t

0
e(τ)dτ (1.33)

où, ψ est une matrice diagonale définie positive.

L’avantage principal de ces CAI classiques réside dans le fait que leur développement
est indépendant du modèle. Elle utilise uniquement les erreurs passées de poursuite pour
améliorer les erreurs actuelles. Cependant, ces lois ne sont pas développées en présence
des perturbation externes. Ces perturbations et les variations paramétriques peuvent
dégrader significativement les performances.

1.5.2 CAI adaptative

Dans l’objectif d’améliorer l’approche proposée en termes de rejet de perturbations et de
poursuite de trajectoires, plusieurs travaux avaient été publiés. Dans [35] une commande
CAI combinée avec un régulateur à structure variable avait été synthétisée en se basant
sur la théorie de Lyapunov. Dans [5], Tayebi avait présenté une CAI adaptative, où la
loi de commande est destinée pour résoudre le problème de poursuite de trajectoire des
robots manipulateurs. L’efficacité de la commande CAI adaptative avait été montrée aussi
bien dans le travail de Tayebi que dans d’autres travaux tels que, [5–9, 18, 20], où il a été
prouvé que l’erreur de poursuite converge avec l’augmentation des itérations.

La majorité des CAI adaptatives sont développées pour la classe des robots données
par le modèle suivant :

M(qk)ẍk + C(xk, ẋk)ẋk + G(xk) = uk + dk(t) (1.34)

où, M est la matrice d’inertie, C est la matrice des forces de Coriolis et centrifuges, G
est le vecteur des forces de gravitation et d représente les perturbations externes.

La loi de CAI adaptative est donnée par [5] :

uk(t) = Kpek(t) + Kd(t)ėk(t) + φ(xk, ẋk, ẍk)θ̂k(t) (1.35)

avec
θ̂k(t) = θ̂k−1(t) + Γφ(xk, ẋk, ẍk)ėk(t) (1.36)

où le terme initial θ̂0(t) = 0, la matrice φ = [Ψ(xk, ẋk), sgn(Ψ)], avec Ψ satisfaisant la
relation suivante C(xk, ẋk)ẋd + G(xk) = Ψ(xk, ẋk)ξ(t), tel que Ψ est connue et le ξ est
inconnu.

En général, la CAI adaptative est restrictive à une classe particulière de modèles
caractérisés par une fonction linéaire à paramètres inconnus combinée avec une fonction
non linéaire connue. Il est à noter que ce type de représentation n’est pas toujours évident,
notamment pour les systèmes à structures complexes.



Chapitre 1. Introduction à la Commande par Apprentissage Itératif 22

1.5.3 CAI robuste

Généralement ce type de commandes est proposé pour les systèmes linéaires à temps
discret [13, 14, 36, 37]. On peut citer le travail de Meng [13], où, les auteurs ont développé
une CAI de type proportionnel. Dans cette publication le gain d’apprentissage varie en
fonction des itérations pour garantir la stabilité et la robustesse de la commande. Une
commande similaire a été proposée dans [14], où une étude plus approfondie concernant
l’influence du gain d’apprentissage sur les performances de convergence est présentée.

La CAI robuste est développée pour la classe de systèmes suivants :

xk(l + 1) = Ak(l)xk(l) + Bk(l)uk(l) + wk(l)
yk(l) = Ck(l)xk(l) + vk(l)

(1.37)

La loi de CAI robuste est donnée par [5] :

uk+1(l) = ul + Γk(l)[rk(l + 1)− yk(l + 1)], l ∈ N−1 (1.38)

Où, Γk(l) est une matrice variable au cours des itérations.

La majorité des CAI robustes supposent la connaissance des bornes maximales des
fonctions non linéaires du système, ce qui n’est pas toujours évident en pratique. De plus,
la stabilité est démontrée uniquement dans le contexte entrée bornée-sortie bornée (BIBO
stability). Dans ce cas, l’erreur de poursuite est toujours bornée et ne converge pas vers
zéro.

1.5.4 CAI basée-modèle

Comme la plupart des systèmes sont modélisables, la CAI basées-modèle dynamique
utilise cette connaissance du modèle pour générer la commande. Elle a été introduite
dans quelques application afin d’améliorer les performances de poursuite [11, 12, 19, 25].
Cependant, l’efficacité de la commande dépend du degré de connaissance du modèle
dynamique, où une mauvaise modélisation pourra engendrer la dégradation les perfor-
mances.

1.5.5 Application pratique de la CAI

La CAI a été implantée avec succès dans plusieurs domaines industriels, comme les
robots manipulateurs rigides [15, 18, 38, 39], les robot manipulateurs flexibles [40] les
processus chimiques [41], réglage de la température [42], procédé de soudage [43], moteur
piézoélectrique [44], servo hydraulique [45] et le découpage au laser [46]. Il est à noter
que la CAI est également utilisée pour ajuster les paramètres des régulateurs PID [47].

1.5.6 Rappels mathématiques

La norme euclidienne d’un vecteur x est définie par :

‖x‖ =
√

xTx (1.39)
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La norme d’une matrice A est définie par :

‖A‖ =
√

λmax(AT A) (1.40)

avec λmax(.) est la plus grande valeur propre de (.).
L’inégalité de Schwartz est donnée comme suit :

|xTy| ≤ ‖x‖‖y‖, pour tout x, y ∈ Rn (1.41)

Les valeurs propres d’une matrice A ∈ R3×3 sont déterminées par :

det[λi{A}I − A] = 0 pour i = 1, 2, ...n. (1.42)

Le théorème de Rayleigh–Ritz est établi que pour toutes x ∈ R3 :

λmin{A}‖x‖2 ≤ xT Ax ≤ λmax{A}‖x‖2 (1.43)

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’idée de base de la commande par apprentissage
itératif. Deux exemples simples ont été introduits pour montrer l’avantage fondamental
de la CAI qui réside dans sa capacité d’améliorer les performances sans avoir besoin
d’utiliser directement le modèle dynamique de système. Il a été montré que la CAI est
très appropriée pour les processus industriels grâce à sa simple structure.

Les hypothèses fondamentales utilisés dans le développement de la CAI ainsi ses
avantages et les inconvénients ont été discutés. Une revu générale sur cette technique de
commande a été présenté a travers les résultats consultés dans la littérature.



Chapitre 2

Robot Parallèle du Type Delta

2.1 Généralités sur les robots parallèles

2.1.1 Définition

Les architectures parallèles sont apparues il y a environ 50 ans avec les premiers
simulateurs de vol. Elles sont utilisées depuis dans d’autres applications nécessitants
la manipulation d’objets lourds avec de grandes accélérations ou l’assemblage dans les
applications qui requièrent une grande précision et la maîtrise des efforts de contact ou
encore la prise-dépose d’objets à grande cadence pour les applications d’empaquetage. Le
concept a été repris récemment dans le domaine de la machine-outil pour des applications
d’usinage à grande vitesse et à haute précision.

Un robot parallèle est un mécanisme en chaîne cinématique fermée figure 2.1, constitué
d’un organe terminal mobile et d’une base fixe, relié entre eux par des chaînes cinéma-
tiques indépendantes. Chacune de ces chaînes compte au plus deux segments articulés
afin que la structure reste commandable. La motorisation s’effectue avec des actionneurs
simples, un pour chaque chaîne, généralement fixés sur la base.

2.1.2 Historique

L’historique des robots parallèles est controversé. Cependant, grâce aux travaux de
Merlet et de Bonev [48], il existe une chronologie assez précise de l’apparition des robots
parallèles. Tout s’abord, Merlet indique que la théorie sur les mécanismes parallèles
a été explorée bien avant l’apparition du terme robot. Certains problèmes théoriques
concernant les robots parallèles ont donc été résolus bien avant leur apparition. Ensuite,
Bonev rappelle que le premier brevet déposé pour un mécanisme parallèle porte sur un
mécanisme sphérique destiné à être utilisé comme plateforme de cinéma dynamique en
1928. Trop en avance sur son temps, cette machine n’a jamais été construite. Quelques

Figure 2.1 – Chaîne cinématique fermée
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Figure 2.2 – Mécanisme de Pollard

Figure 2.3 – Simulateur de Vol : application de la Plateforme de Stewart

dizaines d’années plus tard, Williard L.V. Pollard [49] conçoit ce qui est considéré comme
le premier robot parallèle industriel. Son fils fait breveter cette invention qui n’a, elle non
plus, jamais été produite.

Finalement, le premier robot parallèle industriel ayant vu le jour est l’hexapode en
forme octaèdre inventé par Eric Gough, également appelé plateforme de Gough [50].
Cet hexapode a été construit afin de tester des pneus pour la société Dunlop et le
premier exemplaire a été produit en 1954. Pour beaucoup de chercheurs, l’invention de la
plateforme de Gough marque le début des robots parallèles. L’autre événement majeur
de la robotique parallèle est l’invention du premier robot parallèle léger, le robot Delta,
par le professeur Clavel dans les années 80. Ce robot, qui est à ce jour le robot parallèle
le plus vendu dans le monde, marque l’arrivée des robots parallèles rapides destinés,
entre autres, à des tâches de conditionnement. Le robot Par4, est un parfait exemple
de l’engouement de l’industrie pour les robots parallèles rapides. En effet, une version
commerciale du robot Par4, le robot Quattro développé par Adept, a ensuite vu le jour
et est actuellement le robot le plus rapide du marché (240 cycles par minute). Il existe
un grand nombre de cinématiques différentes de robots parallèles et leurs applications
possibles sont nombreuses : simulateur de vol, machine-outil, robot de prise et dépose,
positionneur de haute précision, robot médical, capteurs d’effort, etc. Aujourd’hui encore,
de nouveaux domaines s’ouvrent pour ces robots notamment grâce à la recherche sur les
robots redondants, les robots à câbles ou les robots ultra rapides.

2.1.3 Caractéristiques des robots parallèles

Outre la fermeture de la chaîne cinématique, les robots parallèles présentent d’autres
caractéristiques particulières. Plusieurs aspects qui différencient les robots parallèles et les
robots séries classiques peuvent être cités. Ces aspects permettent de mettre en évidence
les caractéristiques des structures parallèles, leurs avantages et leurs inconvénients.
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Figure 2.4 – FlexPicker de ABB

Les avantages :
– Rigidité : Un robot parallèle est un robot à chaîne cinématique bouclée. Cela lui

confère une plus grande rigidité de positionnement, permettant ainsi d’améliorer la
précision par rapport aux robots séries.

- Rapport masse transportable/masse du robot : Dans l’architecture série classique,
l’organe terminal se trouve à l’extrémité de la chaîne articulée. Chaque actionneur doit
avoir la puissance nécessaire pour mettre en mouvement tous les corps et actionneurs
en aval. Dans les cas des robots parallèles, les actionneurs se situent le plus souvent au
voisinage des points d’articulation de la base, si ce n’est sur la base elle même, ce qui
donne un rapport masse transportable/masse du robot beaucoup plus élevé.

– Précision et répétabilité : Pour les robots série une erreur de positionnement sur une
ou plusieurs articulations a une répercussion sur la position finale de l’organe terminal. Ce
problème d’accumulation des erreurs ne se présente pas pour les robots parallèles puisque
leur morphologie leur assure une rigidité remarquable et une moindre dépendance des
articulations en termes d’erreurs de positionnement

– Comportement dynamique : Compte tenu de leur structure, les robots série ont des
performances dynamiques limitées. Avec les robots parallèles, le fait de diminuer l’inertie
du robot contribue à l’augmentation de la rapidité et de la cadence de travail.

– Technologie de construction : L’un des avantages des manipulateurs parallèles est
l’utilisation fréquente de plusieurs chaînes cinématiques identiques sur un robot unique
(rentabilité, pièces de rechanges, . . . ). Un autre avantage de certains manipulateurs
parallèles (avec actionneurs fixe) est la plus grande liberté dans le choix des actionneurs :
rotoïde, prismatiques, à entraînement direct ou indirect, à moteur électrique ou non
électrique. De plus cela a pour effet de faciliter l’entretien et la réparation des moteurs.
Le branchement de l’instrumentation (capteurs) et de l’alimentation est aussi plus aisé
et enfin, la détérioration des fils de branchement est moindre pour les robots parallèles
car on n’est pas contraint de les faire passer à travers toute la chaîne cinématique comme
c’est le cas pour les robots séries.

Les inconvénients :

– Modèles géométriques directs (MGD) parfois difficiles à déterminer.
– Volume de travail limité en regard du volume total du mécanisme.
– Fort couplage entre le mouvement des différentes chaînes cinématiques.
– Présence de singularités qui conduisent à une perte de contrôle de la structure

mobile.
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Figure 2.5 – Robot Delta de l’EPFL

2.2 Robot Delta

2.2.1 Historique

Depuis le début des années 1980, des centaines de nouveaux modèles ont été proposés,
et presque autant de demandes ont été déposées. Beaucoup de ces architectures parallèles
sont véritablement novatrices, mais une seule a permis de développer le robot parallèle le
plus réussi pour les applications industrielles : le robot Delta. Au cours de l’été 1985, le
professeur Reymond Clavel de l’EPFL en Suisse, a eu l’idée d’utiliser des parallélogrammes
pour construire un robot parallèle à 4 degré de liberté pour les opérations de transfert
rapide [51]. Il a demandé une série de brevets, sur la base desquels plusieurs compagnies,
dont ABB, ont obtenu des licences. Pendant la durée de vie de ses principaux brevets,
plus de 10 000 unités ont été fabriquées. Aujourd’hui, le design du robot Delta n’est
plus protégé et des dizaines de sociétés proposent leurs propres versions, y compris
FANUC,Motoman, et Kawasaki.

2.2.2 Spécifications du Robot Delta

Le robot Delta possède les caractéristiques suivantes :
– Le Delta est un robot parallèle, ceci veut dire que la liaison entre sa base d’amar-

rage et son organe terminal se fait par le biais de plusieurs chaînes cinématiques
(trois chaînes cinématiques identiques pour le Delta conventionnel), diminuant ainsi
l’espace de travail et augmentant la rigidité et la précision du robot.

– La nacelle du robot (structure portant l’organe terminal) possède la propriété de
garder constamment une configuration horizontale et ce d’une manière totalement
passive, c’est-à-dire sans aucun asservissement ou contrôle de l’orientation de la
nacelle (propriété obtenue par construction mécanique du robot).

– Les moteurs chargés d’actionner le robot sont fixés au niveau de la base d’amarrage
du robot, ce qui a pour effet de diminuer considérablement les masses mobiles du
robot et donc leurs inerties, permettant ainsi de grandes vitesses et accélérations
dans l’utilisation de ce robot.

– Les barres parallèles ont constitué d’un parallélogramme. C’est cette particularité qui
permet à la nacelle du robot Delta d’avoir des mouvements translationnels seulement.



Chapitre 2. Robot Parallèle du Type Delta 28

Figure 2.6 – Barres parallèles du robot Delta

Figure 2.7 – Delta linéaire

2.2.3 Types de robot Delta

Le robot Delta est un robot à trois (quatre) degrés de liberté tel qu’il possédant trois
(quatre) chaînes cinématiques indépendantes et identiques. La caractéristique essentielle
qui est identique pour tous les robots Delta est l’utilisation de barres parallèles. Ces
barres sont fixées entre elles à une petite barre de maintien par des liaisons rotules (voir
figure 2.6). C’est cette particularité qui permet à la nacelle de rester parallèle à la base
et d’avoir ainsi des mouvements translationnels seulement. Ces chaînes peuvent être
actionnées de différentes façons. Le but de l’actionnement est de transmettre une force
de traction/poussée sur les trois couples de barres parallèles. Cela peut être obtenu de
différentes façons. Il existe deux types particuliers de robot Delta selon l’actionneur utilisé,
le robot Delta linéaire dont les trois actionneurs des trois chaînes cinématiques sont de
types prismatiques et le robot Delta à actionnement rotatif dont les actionneurs sont
rotoïdes.

Delta linéaire

Ce type de robot Delta utilise trois actionneurs prismatiques, ces actionneurs sont
fixés directement aux barres parallèles car ce type d’actionneur produit directement une
force et peut donc transmettre une force de traction/poussée aux barres parallèles. Ces
actionneurs prismatiques peuvent être du type pneumatique ou hydraulique (vérins),
ou alors de type moteurs électriques couplés à une vis sans fin, une crémaillère ou une
courroie. La figure 2.7 montre une telle structure. Ce type de robot Delta est cependant
peu utilisé à cause des actionneurs prismatiques qui sont encombrants pour le cas des
systèmes moteurs/crémaillères, et contraignant pour le cas des vérins.
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Figure 2.8 – Delta à actionnement rotatif

Delta à actionnement rotatif

Ce type de robot Delta utilise trois actionneurs rotoïdes, ces actionneurs ne peuvent pas
être fixés directement aux barres parallèles comme c’est le cas dans le Delta linéaire, car ces
actionneurs produisent un couple et donc pour transmettre une force de traction/poussée
aux barres parallèles on doit prévoir un bras couplé à l’axe de l’actionneur. Cet avant-bras
est fixé à l’arbre du moteur d’un côté et à la barre de fixation des barres parallèles de
l’autre (voir indication sur la figure 2.8). Cela permet d’avoir une configuration équivalente
au cas du robot Delta linéaire [52].

2.3 Description du robot Delta ISIR88 disponible au labo-
ratoire de commande des processus (LCP)

Ce robot parallèle à 4 degrés de liberté (x,y,z et ϕ), spécialement dédié á la manipulation
de pièces légères, peut atteindre une cadence de travail deux à trois fois supérieur à celle
des robots les plus rapides actuellement sur le marché à titre d’exemple, il peut assurer le
transfert de 3 pièces par seconde par 3 mouvements aller et retour complets.

Figure 2.9 – Schéma mécanique du robot Delta ISIR88 disponible au LCP
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Table 2.1 – Paramètres physiques du robot

paramètre Valeur
Longueur du bras 0.205 m
Longueur de l’avant-bras 0.380 m
Masse de la nacelle plate 0.042 kg
Masse de bras 0.098 kg
Masse de barres parallèles 0.028 kg
Masse de coude 0.015 kg

La figure 2.9 nous servira pour la description du robot Delta-4 et de son fonctionnement.
Ce robot a 4 degrés de liberté et il est principalement constitué d’une "base fixe" (1)
solidaire d’un bâti support de l’installation (non représenté) et d’une plaque mobile (S), le
nom donné à cette dernière pièce est "nacelle". La liaison entre la base fixe (1) et la nacelle
(5) est assurée par 3 chaînes cinématiques, chacune d’elles est formée d’un "bras" (2) monté
en articulation pivot sur la base fixe et de 2 "barres parallèles (avant-bras)" (3) munies
chacune d’une articulation (4) à chaque extrémité l’ensemble formé de 2 barres parallèles
et des 2 éléments de liaison au bras et à la nacelle sera nommé "parallélogramme". Chaque
bras (2) est entraîné par un "moteur de bras" (7) qui aura le plus souvent la forme d’un
ensemble moteur-réducteur-capteur. Le "préhenseur" (10) sera monté en pivotement sur
la nacelle et entraîné par le moteur (6) par l’intermédiaire de 1’arbre télescopique" (8)
muni d’une articulation de type cardan (9) à chacune de ses extrémités. L’orientation de
la nacelle est constamment assurée par les 3 parallélogrammes comportants chacun 2
petits tétés et 2 grands côtés formés par les barres parallèles, chaque petit côté solidaire de
l’extrémité d’un bras reste constamment parallèle à l’axe de rotation du bras considéré les
3 paires de barres parallèles ne garantissent que les 3 petits côtés solidaires de la nacelle
restent parallèles á ceux solidaires de l’extrémité des bras et donc parallèles aux axes de
rotation des bras qui, par construction, sont situés dans un même plan. Les articulations
aux extrémités des barres parallèles sont de type rotule. Chaque barre peut donc tourner
autour de son axe longitudinal. Cette rotation ne perturbe pas le comportement de cette
structure articulée formant le parallélogramme de l’espace. Une liaison par des ressorts et
des étriers entre les 2 barres parallèles permet de simplifier la construction des rotules et
limite les ébats en rotation des barres parallèles. La transmission entre l’un des moteurs et
le bras correspondant n ’est pas direct, en effet la transmission est assurée par un système
de réduction constitué par une poulie (11), pignon (12) et une roue (13).afin d ’obtenir
un rapport de réduction égale 12 :1. Les valeurs des paramètres physiques du robot sont
données par le tableau 2.1 [53].

2.4 Modélisation du Robot Delta

2.4.1 Modèle géométrique direct

Le modèle géométrique direct (MGD) du robot Delta permet d’exprimer la position
translationnelle (x, y, z) de sa nacelle en fonction des trois angles articulaires (α1, α2, α3)
(figure 2.10).

Le calcul du MGD d’une structure parallèle telle que le robot Delta n’est pas systé-
matique comme c’est le cas pour les structures série (transformations homogènes avec
formulation de DH ou Dombre).

La symétrie ternaire que présente le Delta nous permet de travailler sur un tiers du
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Figure 2.10 – Modèle géométrique direct du robot Delta

robot, c’est à dire un seul bras figure 2.11.

Figure 2.11 – Un bras du Delta

Un repère Ri est lié à chaque bras du Delta comme l’indique la figure 2.12 qui représente
la vue de dessus de la base. Le travail se fera ensuite une façon indépendante sur chaque
repère.

Figure 2.12 – Vue du dessus de la base du Delta

L’objectif est de trouver une relation entre les angles articulaires αi correspondants à
Ri et la position de la nacelle (x, y, z)R0 dans un sens ou dans l’autre (modèle direct ou
inverse).

Le passage entre le repère absolu R0 et les repères intermédiaires se fera par le biais
des deux relations matricielles suivantes : x

y
z


R0

=

 cosϕi −sinϕi 0
sinϕi cosϕi 0
0 0 1

  x
y
z


Ri x

y
z


Ri

=

 cosϕi sinϕi 0
−sinϕi cosϕi 0
0 0 1

  x
y
z


R0

Les valeurs prisent par les ϕi sont ϕ1 = 0, ϕ2 = 2π
3 et ϕ2 = 4π

3 .
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Figure 2.13 – Schéma d’un bras du Delta

La figure 2.13 donne le schéma annoté d’un bras du Delta en considérant les deux
barres parallèles comme une seule (ce qui ne gêne pas pour le développement du modèle
géométrique du moment que la nature des articulations est laissée comme telle).

Étant donné que la nacelle reste toujours horizontale et donc parallèle à la base
(mouvement translationnel seulement), on peut la considérer comme étant un point
matériel (l’orientation n’a pas d’importance puisque de toute façon elle n’est pas possible),
situé au niveau du centre de gravité de la nacelle (c’est l’endroit ou est placé l’organe
terminal). Le schéma simplifié obtenu est présenté sur la figure 2.14.

Figure 2.14 – Schéma simplifié d’un bras du Delta

Les points Ci vont servir de points intermédiaires dans le développement des modèles
géométriques direct et inverse, ils ont comme coordonnées les quantités suivantes : x

y
z


Ci/Ri

=

 r + l1cosαi
0
−l1sinαi


Ci/Ri

(2.1)

avec i = 1, 2, 3. Les points Ci appartiennent à des cercles de rayon l1 centrés sur l’axe du
moteur.

Des équations 2.1 en appliquant la rotation de repère :

 x
y
z


Ci/R0

=

 cosϕi −sinϕi 0
sinϕi cosϕi 0
0 0 1

 r + l1cosαi
0
−l1sinαi

 (2.2)
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 x
y
z


Ci/R0

=

 (r + l1cosαi)cosϕ1
(r + l1cosαi)sinϕ1
−l1sinαi

 (2.3)

La jonction au niveau du point P étant une liaison rotule, le point Ci appartient à une
sphère de rayon l2 et de centre P(x, y, z)R0 (voir figure 2.15). Cette sphère est définie dans
le repère absolu R0 par l’équation :

(X− x)2 + (Y− y)2 + (Z− z)2 = l2
2 (2.4)

où, X, Y et Z sont les coordonnées d’un point appartenant à la sphère et x, y et z sont les

Figure 2.15 – Sphère de centre P et de rayon l2 passant par C1

coordonnées du centre de cette sphère (point P).
Les équations des cercles passant par Ci de rayon l1 centrés sur l’axe des moteurs

combinés aux équations de sphère centrée en P de rayon l2 passant par les Ci permettent
de trouver directement le MGD (les points Ci sont à l’intersection de la sphère et des
cercle). La méthode présentée est celle développée par Clavel dans [54].

En remplaçant l’équation (2.3) dans l’équation de la sphère (2.4) on trouve :

x2 − 2x(r + l1cosαi)cosϕi + (r + l1cosαi)
2cosϕ2

i +
y2 − 2y(r + l1cosαi)sinϕi + (r + l1cosαi)

2sinϕ2
i +

z2 + 2zl1sinαi + l1sinα2
i = l2

2

(2.5)

Ce qui donne :

x2 − 2x(r + l1cosαi)cosϕi + y2 − 2y(r + l1cosαi)sinϕi+
z2 + 2zl1sinαi = l2

2 − l2
1 − r2 − 2rl1cosαi avec i = 1, 2, 3.

(2.6)

En posant :
Di = −l2

2 + l2
1 + r2 + 2rl1cosαi

Ei = 2(r + l1cosαi)cosϕi
Fi = 2(r + l1cosαi)sinϕi
Gi = −2l1sinαi

(2.7)

Donc nous avons 3 équations à 3 inconnues à résoudre :

x2 − E1x + y2 − F1y + z2 − G1z = −D1 (2.8)
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x2 − E2x + y2 − F2y + z2 − G2z = −D2 (2.9)

x2 − E3x + y2 − F3y + z2 − G3z = −D3 (2.10)

La résolution de ces équations en (x, y, z) nous donne le modèle géométrique direct.
En effectuant :

(E2 − E1)x + (F2 − F1)y + (G2 − G1)z = D2 − D1 (2.11)

(E3 − E2)x + (F3 − F2)y + (G3 − G2)z = D3 − D2 (2.12)

De l’équation (2.11) on obtient :

x = − F2 − F1

E2 − E1
y− G2 − G1

E2 − E1
z +

D2 − D1

E2 − E1
(2.13)

En remplaçant cela dans l’équation (2.12) :

y = [
−(E3 − E1)(G2 − G1) + (G3 − G1)(F2 − F1)

−(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
]z +

−(D3 − D1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(D2 − D1)

−(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
(2.14)

donc
y =

H1

H2
z +

H3

H2
(2.15)

avec
H1 = −(E3 − E1)(G2 − G1) + (G3 − G1)(F2 − F1)
H2 = −(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
H3 = −(D3 − D1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(D2 − D1)

(2.16)

De l’équation (2.11) on obtient aussi :

y = −E2 − E1

F2 − F1
y− G2 − G1

F2 − F1
z +

D2 − D1

E2 − E1
(2.17)

En remplaçant toujours dans l’équation (2.12) :

x = [
−(G3 − G1)(F2 − F1) + (F3 − F1)(G2 − G1)

−(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
]z +

−(D3 − D1)(F2 − F1) + (F3 − F1)(D2 − D1)

−(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
(2.18)

donc
x =

H5

H4
z +

H3

H2
(2.19)

avec
H2 = −(F3 − F1)(E2 − E1) + (E3 − E1)(F2 − F1)
H4 = −(D3 − D1)(F2 − F1) + (F3 − F1)(D2 − D1)
H5 = −(G3 − G1)(F2 − F1) + (G3 − G1)(F2 − F1)

(2.20)

Il nous reste à calculer le z en remplaçant l’expression de x (2.19) et y (2.17) dans (2.8) on
aura :

z =
M−

√
M2 − 4LN
2L

(2.21)
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avec

L = 1 +
H2

5 + H2
1

H2
2

M = −2(H5H4 + H1H3)

H2
2

+
(E1H5 + F1H1)

H2
+ G1

N = D1 +
H2

4 + H2
3

H2
2
− H4H1 + F1H3

H2
− (E1H4 + F1H3)

H2

(2.22)

Remarque 1 : La résolution de l’équation du second degré en z donne en réalité deux
solutions, chacune d’entre-elles correspondant au centre d’une sphère passant par les
trois points Ci, les centres de ces deux sphères (qui sont donc les solutions de l’équation)
sont symétriques par rapport au plan constitué par les trois points Ci, la solution qui
correspond à la position réelle de la nacelle sera donc celle qui est située en dessous de ce
plan (en concordance avec l’espace de travail) et donc, celle avec un signe « - », l’autre
solution est rejetée.

2.4.2 Modèle géométrique inverse

Le modèle géométrique inverse du robot Delta permet de trouver les trois angles arti-
culaires afin d’avoir une position (x, y, z) souhaitée de sa nacelle. Plusieurs formulations
ont été proposés pour le calcul du modèle géométrique inverse du robot Delta [54, 55].

On peut résoudre les équations (2.8) en (α1, α2, α3) et trouver le MGI. Cette solution a
été proposée dans [54].

En reprenant l’équation (2.6), on sépare les termes en (cosαi) et en (sinαi) :

2l1zsinαi + (2rl1 − 2l1xcosϕi − 2l1ysinϕi)cosαi = (l2
2 − l2

1 − r2+
2rsinϕi − x2 − y2 − z2 + 2rxcosϕi) Avec i = 1, 2, 3.

(2.23)

On pose :  Ai = −2l1z
Bi = 2rl1 − 2l1xcosϕi − 2l1ysinϕi
Ci = l2

2 − l2
1 − r2 + 2rsinϕi − x2 − y2 − z2 + 2rxcosϕi

Donc l’équation (2.23) devient :

− Aisinαi + Bicosαi = Ci (2.24)

En posant :

t = tan(
αi

2
)⇒ cosαi =

1− t2

1 + t2 et sinαi =
2t

1 + t2

On aura :

(Bi + Ci)t2 + 2Ait + (Ci − Bi) = 0 ⇒ t =
−Ai ±

√
A2

i − C2
i + B2

i

Bi + Ci

donc

tan(
αi

2
) =
−Ai ±

√
A2

i − C2
i + B2

i

Bi + Ci
(2.25)
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La solution est donnée par :

αi = 2arctan(
−Ai ±

√
A2

i − C2
i + B2

i

Bi + Ci
) avec : i=1, 2, 3. (2.26)

Remarque 2 : La résolution de l’équation en (cosαi) et en (sinαi) donne deux solutions,
chacune d’entres elles correspondent à un point d’intersection du cercle de Ci avec
la sphère de centre P(x, y, z). La solution qui correspond à l’angle réel du bras (en
concordance avec l’espace de travail) sera celle qui donne l’angle de plus faible valeur,
donc celle avec un signe « + » (2.26), l’autre solution est rejetée.

2.4.3 Modèle dynamique

Dans tout système physique, un bon modèle dynamique peut suffire pour caractériser
et représenter complètement le fonctionnement de celui-ci. Pour une structure robotisée,
l’utilisation du modèle dynamique est primordiale dans les étapes de conception et de
commande du robot.

Dans le cas des robots manipulateurs, les équations dynamiques ou modèle dynamique
donnent la relation entre l’effort des actionneurs, les accélérations et les trajectoires du
mouvement résultant de l’organe terminal.

Le modèle dynamique d’un robot exprime cette relation dans un sens ou dans l’autre.
C’est pour cela que nous avons deux cas : Modèle dynamique direct et Modèle dynamique
inverse.

– Modèle dynamique direct (MDD) : Exprime la variation des positions, vitesses
et accélérations articulaires résultant d’un certain effort exercé sur les actionneurs.
Autrement dit, le MDD permet de prévoir le comportement du système (mouvement
du robot) pour une force ou couple exercée.

– Modèle dynamique inverse (MDI) : Exprime la valeur de l’effort à exercer sur les
actionneurs afin d’obtenir un certain profil sur les positions, vitesses et accélérations
articulaires. Le MDI permet donc de trouver la force ou le couple à exercer pour
avoir une trajectoire désirée.

Le MDD est utilisé afin d’introduire un modèle de simulation du système, ce modèle
remplace ainsi le système réel et permet de faire différents tests en simulation prévoyant
le comportement du robot.

Pour le MDI, il est souvent utilisé lors de la commande des robots dont fait partie le
Delta (méthodes de commande basées sur l’utilisation de couple a priori) le MDI permet
de prévoir à partir de la trajectoire désirée les couples articulaires nécessaires. Cette
utilisation sera illustrée dans le chapitre relatif à la synthèse de lois de commande.

Cinématique de vitesse

Pour calculer le MDI du robot Delta on doit tous d’abord donné l’expression de la
matrice Jacobienne. La matrice Jacobienne est une correspondance entre les vitesses dans
l’espace opérationnel et les vitesses dans l’espace articulaire. Pour calculer la matrice
Jacobienne du robot Delta, on peut utiliser l’ensemble des contraintes reliant l’espace
opérationnel avec l’espace articulaire. Les trois équations de contraintes pour le robot
Delta peut être choisi comme suit (figure 2.14) :

‖Pci Pbi‖
2
2 − l2

2 = 0 i = 1, 2, 3. (2.27)
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où la longueur de l’avant-bras l2 est supposée constante.
Soit si dénoté le vecteur Pci Pbi . Comme la norme euclidienne peut être écrite comme

sT
i si, ainsi d’après la figure 2.13 le vecteur si peut être écrit comme suit :

si = OiPbi − (OiPai + Pai PCi) =

 xn
yn
zn

− R0/i

 r
0
0

+

 l1cosαi
0
l1sinαi

 (2.28)

où

R0/i =

 cosϕi −sinϕi 0
sinϕi cosϕi 0
0 0 1


On dérive l’équation (2.27) par rapport au temps :

sT
i ṡi + ṡT

i sT
i = 0 (2.29)

À partir de (2.29) on trouve :
sT

i ṡi = 0 (2.30)

La dérivée de si est donnée par :

ṡi =

 ẋn
ẏn
żn

− R0/i

 −l1sinαi
0

l1cosαi

 α̇i = Ẋn − biα̇i i = 1, 2, 3 (2.31)

avec

bi = R0/i

 −l1sinαi
0

l1cosαi

 (2.32)

ainsi

sT
i

 ẋn
ẏn
żn

− sT
i biαi =

 0
0
0

 (2.33)

Ce qui peut être exprimé sous forme d’une matrice considérant tous les trois bras roboti-
sés :  sT

1
sT

2
sT

3

 Ẋn −

 sT
1 b1 0 0
0 sT

2 b2 0
0 0 sT

3 b3

 α̇ =

 0
0
0

 (2.34)

À partir de l’équation (2.34) la matrice Jacobienne pour un robot Delta est donnée par :

Ẋn = Jα̇ (2.35)

avec

J =

 sT
1

sT
2

sT
3

−1  sT
1 b1 0 0
0 sT

2 b2 0
0 0 sT

3 b3

 (2.36)

Remarque 3 : La matrice jacobienne J n’est pas seulement en fonction des cordonnés
articulaires α, comme le cas des robots sériels, mais elle est aussi une fonction des
cordonnés opérationnelles Xn.



Chapitre 2. Robot Parallèle du Type Delta 38

Cinématique d’accélération

L’accélération cinématique représente la relation entre l’accélération dans l’espace
articulaire et l’accélération dans l’espace opérationnel. Pour calculer cette représentation,
on peut dériver l’équation (2.34) par rapport au temps comme suit :

 sT
1

sT
2

sT
3

 Ẍn +

 ṡT
1

ṡT
2

ṡT
3

 Ẋn−

 sT
1 b1 0 0
0 sT

2 b2 0
0 0 sT

3 b3

 α̈ +

 ṡT
1 b1 + sT

1 ḃ1 0 0
0 ṡT

2 b2 + sT
2 ḃ2 0

0 0 ṡT
3 b3 + sT

3 ḃ3

 α̇

 =

 0
0
0


(2.37)

Avec (2.35) et (2.36) on peut écrire :

Ẍn =

 sT
1

sT
2

sT
3

−1 −
 ṡT

1
ṡT

2
ṡT

3

 J +

 ṡT
1 b1 + sT

1 ḃ1 0 0
0 ṡT

2 b2 + sT
2 ḃ2 0

0 0 ṡT
3 b3 + sT

3 ḃ3

 α̇

 α̇ + Jα̈

(2.38)
Dans l’équation (2.38), la dérivée par rapport au temps de la matrice jacobienne est
le terme multipliant par α̇ . L’accélération de l’effecteur Ẍn est reliée à l’accélération
articulaire α̈ comme suit :

Ẍn = J̇α̇ + Jα̈ (2.39)

La dynamique de l’actionneur

Dans la plupart des robots industriels, un réducteur est introduit entre chaque action-
neur et bras articulaire (voir figure 2.16.), avec :

Figure 2.16 – Actionneur avec réducteur

αm = krαi (2.40)

où αm est le déplacement angulaire de l’arbre du moteur, α est le déplacement angulaire
de bras de robot, tandis que la constante kr est le rapport de réduction. τi est le couple de
charge à l’axe du robot et τm est le couple produit par l’actionneur à l’axe de l’arbre de
moteur.

Compte tenu de l’équation (2.40) on peut écrire :

τm =
τi

kr
(2.41)

Le modèle dynamique inverse d’un robot parallèle peut être calculer en utilisant
différentes méthodes (ex : Lagrange ou Newton-Euler).

Pour le robot Delta, la complexité de la dynamique du modèle se pose principalement
en raison du mouvement de l’avant-bras. Ce problème peut être simplifié si leurs inerties
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de rotation sont négligées. Ainsi, la force entre la nacelle et le bras est dans une direction
donnée par l’orientation de l’avant-bras. Le modèle pour le robot Delta est calculé avec la
méthode Newton-Euler avec les hypothèses simplificatrices suivantes :

– Le moment d’inertie des avant-bras est négligé
– La masse de l’avant bras mab est répartie à ses deux extrémités : rmab sur sa partie

supérieure (coude), et (1− r)mab sur sa partie inférieure (nacelle) (0 < r < 1)[56].
– Les effets de l’élasticité et de frottement sont négligés.

Paramètres dynamiques

Les paramètres suivants sont utilisés pour calculer le modèle dynamique du robot
Delta. La masse totale agissant sur la nacelle est la somme de la masse de la nacelle mn,
la masse de la charge mcharge et les 3 masses qu’ont contribué chacune des 3 avant-bras
3(1− r)m f b.

mnt = mn + mcharge + 3(1− r)m f b (2.42)

r est le rapport de la masse de l’avant-bras. La valeur de r est choisie égale à 2/3 [56]. La
position du centre de masse pour chacune des parties supérieures de bras est calculée à
l’aide de l’équation du centre de masse.

rGb = l1
1
2 mb + mc + rm f b

mbr
(2.43)

avec
mbr = mb + mc + rm f b (2.44)

où mb est la masse de la partie supérieure du bras, mc est la masse du coude, m f b est la
masse de l’avant-bras.

L’inertie agit sur la partie supérieure de bras est la somme de l’inertie du moteur
Im, l’inertie de frein moteur Ibrake et l’inertie du bras de Ibc. L’inertie du moteur et du
frein moteur peut être exprimée comme l’inertie au niveau articulaire multiplié avec la
quadratique de rapport de réduction. L’ inertie au niveau articulaire est alors donnée par :

Ibi = Imkr2 + Ibrakekr2 + Ibc (2.45)

où Ibc est la somme de l’inertie créée à partir de la partie supérieure du bras et de l’inertie
de masse créée du point final de bras supérieur, ce qui est donné par :

Ibc =
mb
3

l2
1 + l2

1(mc + rm f b) = l2
1(

mb
3

+ mc + rm f b) (2.46)

Calcul du modèle dynamique en utilisant le principe du travail virtuel

Il existe deux forces agissent sur la nacelle. La force de gravité Gn et la force inertielle
(d’Alembert) Fn. Ses expressions sont données par :

Gn = mnt(0 0 − g)T Fn = mntẌn (2.47)

La contribution de ses deux forces dans l’espace articulaire peut être calculer avec la
transposée de la matrice Jacobienne :

τn = JTFn = JTmntẌn (2.48)



Chapitre 2. Robot Parallèle du Type Delta 40

τGn = JTGn = JTmnt(0 0 − g)T (2.49)

Deux types de couples agissants sur les bras actionnés. Le couple τGb produit par la
force gravitationnelle de chaque bras et le couple τb produite à partir de l’inertie force
(d’Alembert) agissant sur chaque bras. La contribution gravitationnelle peut être calculée
comme la force qui agit perpendiculairement à la partie supérieure du bras à travers le
centre de masse comme illustré à la figure 2.17.

Figure 2.17 – Force gravitationnelle agissant sur la partie supérieure du bras d’un robot Delta

Nous donnons
τGb = rGbGb(cosα1 cosα2 cosα3)

T (2.50)

où Gb est la force gravitationnelle agissant sur le centre de masse de chaque bras.
La contribution de chaque couple de la partie supérieure du bras sur les articulations

peuvent être exprimée par :
τb = Ibα̈ (2.51)

Où Ib est la matrice d’inertie du bras dans l’espace articulaire et elle est donnée par :

Ib =

 Ib1 0 0
0 Ib2 0
0 0 Ib3

 (2.52)

Selon le principe d’Alembert la contribution de toutes les forces d’inertie doit être égale
à la contribution de toutes les forces no inertielle. L’application de ce principe au niveau
de l’articulation nous permet de trouver :

τ + τGn + τGb = τb + τn (2.53)

où τ est le vecteur des couples appliqués aux articulations. τn contenir le terme Ẍn ce qui
peut être exprimé dans l’espace articulaire par l’équation (2.39), cela donne :

τ = (Ib + mnt JT J)α̈ + JTmnt J̇α̇− τGn − τGb (2.54)

Ce qui peut être écrit comme suit :

τ = M(α)α̈ + C(α, α̇)α̇ + G(α) (2.55)

où M(α) ∈ R3×3 est la matrice d’inertie, C(α, α̇)α̇ ∈ R3 représente les forces de Coriolis
et centrifuges, et G(α) ∈ R3 est le vecteur des forces de gravitation agissant sur le
manipulateur.



Chapitre 2. Robot Parallèle du Type Delta 41

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les robots parallèles en général et le robot
parallèle Delta en particulier. Quelques avantages et inconvénients des robots parallèles
ont été évoquées. Par ailleurs, une description détaillée du robot Delta ISIR88 disponible
au niveau de Laboratoire de Commandes des Processus a été présentée, avec son modèle
géométrique direct, inverse ainsi que son modèle dynamique.



Chapitre 3

Commande par Apprentissage Itératif à
Trajectoires Répétitives des Robots

3.1 Introduction

Le nombre de robots manipulateurs utilisés dans des tâches répétitives a augmenté
durant les dernières années. Les trajectoires désirées lors de l’exécution des tâches sont
souvent répétées sur un intervalle de temps donné. Un exemple de ses tâches est la ligne
d’assemblage manufacturière, où le robot doit exécuter la même trajectoire d’une manier
répétée. Afin d’exploiter ce phénomène de répétition dans l’amélioration de la commande,
plusieurs schémas ont été introduits pour améliorer les performances en poursuite. Dans
ce contexte, une commande par apprentissage à commutation adaptative a été proposée
dans [9]. Cette commande est la combinaison d’un régulateur PD classique et d’une
commande par anticipation (feedforward) CAI de type PD. L’approche proposée assure
une rapidité dans la convergence. Dans [15], les auteurs ont implémenté la CAI pour
commander un robot parallèle, où ils ont utilisés un modèle linéaire pour synthétiser la
loi de commande. Tandis que, dans [18] les auteurs ont proposé une CAI robuste pour
commander un actionneur magnétique à trois degrés de liberté, où la commande classique
PD plus CAI type PD est combinée avec un terme de robustification pour compenser la
perturbation extérieure non répétitive.

Dans ce chapitre, nous présentons trois lois de CAI pour réaliser la poursuite de trajec-
toire des robots manipulateurs rigides effectuant des trajectoires répétitives. La stabilité
asymptotique du système en boucle fermée est démontrée pour les trois commandes en
utilisant la théorie de Lyapunov. Ensuite nous allons présenter les résultats de simulation
de la première loi de commande et les résultats expérimentaux pour la deuxième et
troisième commande.

3.2 Propriétés générales des robots manipulateurs et hypo-
thèses

3.2.1 Propriétés générales des robots manipulateurs rigides

On considère le modèle des robots manipulateurs rigides décrits par l’équation sui-
vante :

M(qk)q̈k + C(qk, q̇k)q̇k + G(qk) + Wk = τk (3.1)
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où, k est le nombre d’itérations, et Wk représente les perturbations extérieures qui peuvent
être répétitives ou non répétitives.
En utilisant le modèle nominal, (3.1) devient :

Mn(qk)q̈k + Cn(qk, q̇k)q̇k + Gn(qk) + τd1k
= τk (3.2)

τd1k
égale à :

τd1k
= ∆M(qk)q̈k + ∆C(qk, q̇k)q̇k + ∆G(qk) + Wk (3.3)

Les propriétés suivantes sont valables pour les robots manipulateurs [57, 58]
(P1) La matrice d’inertie Mn(qk) est symétrique, définie positive, et bornée :

0 < α ≤ ‖Mn(qk)‖ ≤ β

où α, et β sont deux constantes.
(P2) Il existe une constante positive KMn , sachant que la matrice d’inertie Mn(qk) est

globalement lipschitzienne :

‖Mn(qk+1)−Mn(qk)‖ < KMn‖qk+1 − qk‖

(P3) Gn(qk) est globalement lipschitzienne :

‖Gn(qk+1)− Gn(qk)‖ ≤ Kg‖qk+1 − qk‖

où Kg est une constante positive.
(P4) Les bornes supérieures suivantes sont valables :

‖Cn(qk, q̇k)‖ ≤ Kc1‖q̇k‖, ‖Gn(qk)‖ ≤ KG, ∀qk, q̇k ∈ Rn

avec Kc1 et KG sont des constantes positives.
(P5) Pour un robot ayant uniquement des articulations rotationnelles, il existe deux

constantes Kc1>0 et Kc2>0, sachant que

‖Cn(qk+1, q̇k+1)q̇k+1 − Cn(qk, q̇k)q̇k+1‖ ≤ Kc1‖q̇k+1 − q̇k‖‖q̇k+1‖+
Kc2‖qk+1 − qk‖‖q̇k+1‖2

(P6) Les matrices d’inertie et celle des forces centrifuges et de Coriolis vérifient la
relation suivante :

qT
k (Ṁ(qk)− 2C(qk, q̇k))qk = 0, ∀qk ∈ R3

3.2.2 Hypothèses de travail

Considérons les hypothèses suivantes qui pourrons ne pas être utilisées en même
temps.
Hypothèse 1 : La vitesse articulaire du robot est bornée par une constante Vm et la

perturbation τd1k
(t) est bornée, tel que

‖q̇k‖ ≤ Vm, ‖τd1k
t)‖ ≤ ld (3.4)

Hypothèse 2 : La trajectoire désirée ainsi que ses 1ere et 2eme dérivée sont bornés.
Hypothèse 3 : La condition de réinitialisation de l’erreur est :

qk(0) = qd(0), q̇k(0) = q̇d(0), ∀k ∈ Z+ (3.5)
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Hypothèse 4 : La condition d’alignement de l’erreur est :

qk−1(T) = qk(0), q̇k−1(T) = q̇k(0), ∀k ∈ Z+ (3.6)

Hypothèse 5 : La trajectoire désirée est spatialement fermée (l’organe terminal démarre
d’un point et retourne au même point à la fin la tâche) c-à-d :

qd(0) = qd(T), q̇d(0) = q̇d(T) (3.7)

Notre objectif est de développer une commande τk(t) qui assure la convergence de qk(t) et
q̇k(t) vers les trajectoires désirées qd(t) et q̇d(t) respectivement, quand k tend vers l’infini,
i.e. limk→∞ q̃k(t) = qd(t)− qk(t) = 0, limk→∞ ˙̃qk(t) = q̇d(t)− q̇k(t) = 0, ∀t ∈ [0, T].

3.3 Commande par apprentissage itératif à base de modèle
dynamique

La loi de commande CAI que nous allons développer est dédiée au problème de
poursuite de trajectoire des robots manipulateurs effectuant des tâches répétitives sujet à
des perturbations extérieures et/ou en présence d’erreurs de modélisation. Le schéma
de commande est composé d’un régulateur utilisant partiellement le modèle dynamique
afin de compenser une grande partie du couplage dans le robot. Il est composé aussi
d’une CAI type PD pour améliorer les performances en poursuite à travers la répétition
de la trajectoire ainsi qu’un terme de robustification qui sert à compenser l’effet des
perturbations.

3.3.1 Conception de la commande

La loi de commande est donnée ci-dessous :

τk = Mn(qk)[Kpq̃k + Kd ˙̃qk + uk] (3.8)

avec
uk+1 = uk + Λq̃k + Γ ˙̃qk + µsgn(z̃k) (3.9)

Les variables z̃k et zk sont définies par :

z̃k = zk+1 − zk (3.10)

zk(t) = ˙̃qk(t) + ζ q̃k(t) (3.11)

où, Kp, Kd, Γ, et λ sont des matrices diagonales définies positives, et µ, ζ sont des constantes
positives.

Le schéma de commande proposé est illustré par la figure 3.1, où xd représente la
trajectoire désirée dans l’espace opérationnel et IGM indique le modèle géométrique
inverse.

Comme on peut constater, le schéma de commande proposé 3.1 se compose de deux
parties : un retour d’état représenté par une prémultiplication entre la matrice d’inertie et
le régulateur PD, ce qui permet de compenser l’effet du couplage entre les actionneurs,
contrairement aux régulateurs PD/PID et les CAI classiques [3] qui n’arrivent pas à
compenser le couplage fort entre les articulations en engendrant la dégradation des
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Figure 3.1 – Schéma de la commande par apprentissage itératif à base de modèle dynamique

performances, particulièrement lors des mouvements rapides. La deuxième partie, se
compose d’un terme d’apprentissage représenté par une CAI de type PD plus la fonction
signe qui est synthétisée en se basant sur l’analyse de la convergence, ce qui permet
de prendre en charge l’effet des incertitudes du modèle et les perturbations externes,
contrairement aux cas des PD/PID et CAI classique.

3.3.2 Analyse de la convergence

Pour simplifier l’écriture, on note :

Mn(qk) = Mn,k, Cn(qk, q̇k) = Cn,k, Gn(qk) = Gn,k, et τd1k
(t) = τd1k

Dans la k-ème itération, l’équation (3.2) peut se réécrire comme suit

q̈k = kpq̃k + kd ˙̃qk + uk −M−1
n,kCn,kq̇k −M−1

n,k Gn,k −M−1
n,k τd1k (3.12)

De même, dans la (k+1)-ème itération, nous avons

q̈k+1 = kpq̃k+1 + kd ˙̃qk+1 + uk+1 −M−1
n,k+1Cn,k+1q̇k+1 −M−1

n,k+1Gn,k+1 −M−1
n,k+1τd1k+1

(3.13)
Pour la preuve de la convergence, nous supposons que

Kp = ζKd et Λ = ζΓ (3.14)

Nous définissons également la variable δqk comme suit

δqk = q̃k+1 − q̃k (3.15)

Théorème 1 : Considérons le système (3.2) vérifiant les hypothèses (1-3) et les propriétés
(P1-P5), la loi de commande donnée par (3.8) garantit la convergence en position et en
vitesse sur un intervalle de temps fini [0, T] lorsque le nombre d’itérations k tend vers
l’infini, i.e., limk→∞ qk(t) = qd(t) et limk→∞ q̇k(t) = q̇d(t) ∀t ∈ [0, T], si les gains de la
commande sont sélectionnés comme suit :
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2λmin(Kd − ζ I) ≥ λmax(Γ)− 2ζ +
a1 + a2

ζ
≥ 0 (3.16)

2λmin(Kd − ζ I) ≥ λmax(Γ) + a3 ≥ 0 (3.17)

4AB ≥ C2 (3.18)

µ− 2ldα−1 > γ (3.19)

où
A = ζ2λmax(Γ)− 2ζ2λmin(Kd − ζ I)− 2ζ3 + ζ(a1 + a2) (3.20)

B = λmax(Γ)− 2λmin(Kd − ζ I) + a3 (3.21)

C = a1 + a2 + ζa3 (3.22)

et
a1 = 2(α−1Kg + KMα−2KG) (3.23)

a2 = 2(α−1Kc2V2
m + α−2KMKc1V2

m) (3.24)

a3 = 4α−1Kc1Vm (3.25)

γ est une constante positive.
Preuve :

On considère la fonction de Lyapunov suivante

Vk(t) =
∫ t

0
zT

k Γzkdσ (3.26)

soit
∆Vk = Vk+1 −Vk =

∫ t
0 zT

k+1Γzk+1dσ−
∫ t

0 zT
k Γzkdσ

=
∫ t

0 z̃T
k Γz̃k + 2z̃T

k Γzkdσ
(3.27)

avec ¨̃qk+1 − ¨̃qk = q̈d − q̈k+1 − q̈d + q̈k
Soustrayant (3.13) de (3.12), assure l’égalité suivante

¨̃qk+1 − ¨̃qk = −Kp(q̃k+1 − q̃k)− Kd( ˙̃qk+1 − ˙̃qk)− uk+1 + uk
+M−1

n,k+1Gn,k+1 −M−1
n,k Gk + M−1

n,k+1Cn,k+1q̇k+1

−M−1
n,kCn,kq̇k + M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k

(3.28)

Combinant (3.9), (3.10), (3.11), (3.14) et (3.15) on trouve

˙̃zk + (Kd − ζ I)z̃k + ζ2δqk − (M−1
n,k+1Gn,k+1 −M−1

n,k Gn,k)−
(M−1

n,k+1Cn,k+1q̇k+1 −M−1
n,kCn,kq̇k)− (M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k
) + µsgn(z̃k) = −Γzk

(3.29)
Remplaçant (3.29) dans (3.27) on obtient

∆Vk =
∫ t

0 z̃T
k Γz̃k − 2z̃T

k
˙̃zk − 2z̃T

k (Kd − ζ I)z̃k−
2ζ2z̃T

k δqk + 2z̃T
k (M−1

n,k+1Gn,k+1 −M−1
n,k Gn,k)+

2z̃T
k (M−1

n,k+1Cn,k+1q̇k+1 −M−1
n,kCn,kq̇k)+

2z̃T
k (M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k
− µsgn(z̃k))dσ

(3.30)
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par conséquent

∆Vk =
∫ t

0 z̃T
k Γz̃k − 2z̃T

k
˙̃zk − 2z̃T

k (Kd − ζ I)z̃k−
2ζ2z̃T

k δqk + 2z̃T
k [M

−1
n,k+1(Gn,k+1 − Gn,k)+

(M−1
n,k+1−M−1

n,k)Gn,k]+2z̃T
k [M

−1
n,k+1((Cn,k+1−Cn,k)q̇k+1

+Cn,k(q̇k+1 − q̇k)) + (M−1
n,k+1 −M−1

n,k)Cn,kq̇k]+

2z̃T
k (M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k
− µsgn(z̃k))dσ

(3.31)

L’hypothèse (1) et la propriété (P1) assurent que z̃T
k (M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k
) ≤ ‖z̃T

k ‖(2ldα−1),
de là on trouve∫ t

0 z̃T
k (M−1

n,k+1τd1k+1
−M−1

n,k τd1k
− µsgn(z̃k))dσ ≤

∫ t
0 ‖z̃

T
k ‖(2ldα−1 − µ)dσ (3.32)

Les propriétés (P1-P5) , (3.32) et l’hypothèse (1) conduisent à

∆Vk ≤
∫ t

0 z̃T
k Γz̃k − 2z̃T

k
˙̃zk − 2z̃T

k (Kd − ζ I)z̃k−
2ζ2z̃T

k δqk + 2‖z̃T
k ‖(α−1Kg + KMα−2KG)‖δqk‖+

2‖z̃T
k ‖(α−1Kc2V2

m + α−2KMKc1V2
m)‖δqk‖+

2‖z̃T
k ‖(2α−1Kc1Vm)‖δq̇k‖+ 2‖z̃T

k ‖(2ldα−1 − µ)dσ

(3.33)

Remplaçant (3.11), (3.23), (3.24) et (3.25) dans (3.33), on obtient

∆Vk ≤
∫ t

0 δq̇T
k Γδq̇k + ζ2δqT

k Γδqk + 2ζδq̇T
k Γδqk − 2z̃T ˙̃zk−

2ζ2δqT
k (Kd − ζ I)δqk − 2δq̇T

k (Kd − ζ I)δq̇k−
4ζδq̇T

k (Kd − ζ I)δqk − 2ζ2δq̇T
k δqk − 2ζ3‖δqk‖2+

ζa1‖δqk‖2 + a1‖δqk‖‖δq̇k‖+ ζa2‖δqk‖2+
a2‖δqk‖‖δq̇k‖+ a3‖δq̇k‖2 + ζa3‖δqk‖‖δq̇k‖+
2‖z̃T

k ‖(2ldα−1 − µ)dσ

(3.34)

À l’aide de l’hypothèse (3), on peut obtenir

∆Vk ≤ −‖z̃k‖2 − ζ2‖δqk‖2 − ζδqT
k (2Kd − 2ζ I − Γ)δqk+∫ t

0 δq̇T
k Γδq̇k + ζ2δqT

k Γδqk − 2ζ3‖δqk‖2−
2ζ2δqT

k (Kd − ζ I)δqk − 2δq̇k(Kd − ζ I)δq̇k+
ζa1‖δqk‖2 + a1‖δqk‖‖δq̇k‖+ ζa2‖δqk‖2+
a2‖δqk‖‖δq̇k‖+ a3‖δq̇k‖2 + ζa3‖δqk‖‖δq̇k‖+
2‖z̃T

k ‖(2ldα−1 − µ)dσ

(3.35)

par conséquent

∆Vk ≤ −‖z̃k‖2 − ζ2‖δqk‖2 − ζλmin(2Kd − 2ζ I − Γ)‖δqk‖2

+
∫ t

0 [λmax(Γ)− 2λmin(Kd − ζ I) + a3]‖δq̇k‖2+
[ζ2λmax(Γ)− 2ζ3 − 2ζ2λmin(Kd − ζ I)
+ζ(a1 + a2)]‖δqk‖2 + [a1 + a2 + ζa3]‖δqk‖‖δq̇k‖+
2‖z̃T

k ‖(2ldα−1 − µ)dσ

(3.36)
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L’utilisation de (3.20), (3.21), et (3.22) implique que

∆Vk ≤ −‖z̃k‖2 − ζ2‖δqk‖2 − ζλmin(2Kd − 2ζ I − Γ)‖δqk‖2

+
∫ t

0 A‖δqk‖2 + B‖δq̇k‖2 + C‖δqk‖‖δq̇k‖
+2‖z̃T

k ‖(2ldα−1 − µ)dσ

(3.37)

Ainsi, à partir de (3.19) on peut obtenir

∆Vk < −‖z̃k‖2 − ζ2‖δqk‖2 − ζλmin(2Kd − 2ζ I − Γ)‖δqk‖2

+
∫ t

0 A(‖δqk‖+
C

2A
‖δq̇k‖)2 + (B− C2

4A
)‖δq̇k‖2 − 2γ‖z̃T

k ‖dσ
(3.38)

À partir de (3.16), (3.17), (3.18) et (3.19) on trouve

∆Vk < 0, ie Vk+1 < Vk (3.39)

De (3.39) nous concluons que lorsque k tend vers l’infini, Vk tend vers zéro, ce qui implique
que zk → 0, et à partir de la définition de zk (3.11), nous pouvons obtenir

lim
k→∞

q̃k(t) = lim
k→∞

˙̃qk = 0, ∀t ∈ [0, T]. (3.40)

Remarque 1 : La CAI-basée modèle est applicable aux robots manipulateurs caractérisés
par des modèles non linéaires incertains, contrairement aux approches présentées dans
[13–15], où les lois de commande sont développées pour les systèmes linéaires à temps
discret. De plus, cette commande convient pour les systèmes à perturbations répétitives et
non répétitives, contrairement à celles développées dans [9, 11] où la loi de commande est
valable uniquement lors de la répétition de la perturbation.

3.3.3 Résultats de simulation

Considérons le robot Delta de la figure 3.2 ayant les valeurs des paramètres données
dans le tableau 2.1.

Figure 3.2 – Robot Delta

Les paramètres du robot sont données comme suit : Kc1 = 0.44 kgm2, Kc2 = 2.675 kgm2,
Kg = 0.354 kg.m2/s2, KG = 0.442 kg.m2/s2, Vm = 5 rad/s, α = 0.3 kgm2, KM = 0.09 kgm2.

Les erreurs de modélisation sont données par : ∆M(qk) = 0.1 ∗M(qk), ∆C(qk, q̇k) =
0.1 ∗ C(qk, q̇k), ∆G(qk) = 0.1 ∗ G(qk). Les perturbations sont supposées variant dans le
temps et dans les itérations [5] : d1(t)=d2(t)=d3(t)=0.2.rand(k)sin2πt N.m, où, rand(k)
est une fonction aléatoire prenant ses valeurs entre 0 et 1.
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La trajectoire désirée est utilisée le long de l’axe x et de l’axe z, où, elle est représentée
par un polynôme de cinquième degré avec une vitesse et accélération initiales et finales
égale à zéro. La trajectoire désirée est exprimée comme suit :

x(t) = xi + (x f − xi)(6
t
t f

5
− 15

t
t f

4
+ 10

t
t f

3
) (3.41)

où xi est la position initiale, x f est la position finale, et t f est la durée du mouvement.
La trajectoire désirée démarre de la position initiale (−0.15, 0,−0.37)m vers la position

finale (0.15, 0,−0.37)m, puis elle retourne à la position initiale. La hauteur de transition
est égale à 0.04 m. Tous ces mouvements sont exécutés durant 0.4 seconde.

Afin d’évaluer les performances de poursuite, les critères de l’erreur quadratique
moyenne (the Root Mean Square Error (RMSE)) et le critère de l’erreur maximale absolue
( the Maximum Absolute Error (MaxAE)) seront utilisés. Leurs expressions sont données
comme suit :

RMSE =

√
1
n

n

∑
i=1

(yi − ydi)
2 (3.42)

MaxAE = Max(|yi − ydi |) (3.43)

où yd est la trajectoire désirée, yi est la trajectoire actuelle et n désigne le nombre d’échan-
tillons dans une itération.

Les gains du régulateur sont sélectionnés afin de minimiser les critères RMSE et
MaxAE après 90 itérations. Les gains de la commande proposée sont choisis : Kp =
diag{600, 600, 600}, Kd = diag{40, 40, 40}, Λ = diag{18.3, 18.3, 18.3}, Γ = diag{1.22, 1.22, 1.22},
et ζ = 15, tandis que, les gais de PD sont données par : Kp(PID) = diag{12, 12, 12},
Kd(PID) = diag{0.18, 0.18, 0.18}, KI(PID) = diag{2, 2, 2}, et les gains de PD plus CAI
sont choisis : Kp(PD−CAI) = diag{8, 8, 8}, Kd(PD−CAI) = diag{0.08, 0.08, 0.08}, ΛPD−CAI =

diag{0.5, 0.5, 0.5}, ΓPD−CAI = diag{0.02, 0.02, 0.02}.
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Figure 3.3 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel

La figure 3.3 présente la poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel après 90
itérations sous la commande proposée, la commande PD, et PD plus CAI type PD. La
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Figure 3.4 – Critère RMSE suivant les itérations
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Figure 3.5 – Critère MaxAE suivant les itérations

figure 3.4 et 3.5 indiquent la progression avec l’augmentation du nombre d’itérations du
RMSE et du MaxAE respectivement. On constate, que les performances sont améliorées
d’une itération à l’autre, où le RMSE a diminué de 2,17 mm sur l’axe x et 1,10 mm sur l’axe
z dans la première itération à 0,06 mm sur l’axe des x et 0,13 mm sur l’axe z dans la 90-ème
itération, tandis que le régulateur PD fourni un RMSE égale à 1,48 mm sur l’axe des x et
0,96 mm sur l’axe z, et le PD plus CAI type PD donne un RMSE égal à 0,12 mm sur l’axe
des x et 0,25 mm sur l’axe z. La figure 3.6, montre l’erreur de poursuite pour l’articulation
1, 2 et 3 respectivement (l’erreur de poursuite de la 3-ème articulation est semblable à la
2-ème à cause de la nature de la trajectoire), pour la 1-ère, 10-ème, 30-ème, 50-ème et la
90-ème itération. On peut voir, que la trajectoire effectuée suit la trajectoire désirée au
cours des itérations malgré l’existence des perturbations externes. Le tableau 3.1 résume
les performances obtenues en fonction du nombre d’itérations. La figure 3.7, représente le
signal du couple de la 1-ère, 2-ème et la 3-ème articulation respectivement. Comme il est
indiqué, le couple reste presque le même au cours des itérations, ce qui représente un
avantage de la commande proposée, où, elle peut améliorer les performances de poursuite
avec l’augmentation du nombre des itérations avec la même énergie du début.
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Table 3.1 – Performances à travers les itérations

Itération 1 10 30 50 90
RMSE axe-x (mm) 2.17 1.60 0.65 0.28 0.06
MaxAE axe-x (mm) 3.43 2.21 0.93 0.48 0.13
RMSE axe-z (mm) 1.10 0.85 0.38 0.23 0.13
MaxAE axe-z (mm) 2.40 1.73 0.75 0.43 0.26

Test de robustesse
Une charge supplémentaire de 200 g a été rajoutée sur la nacelle, entre la 30-ème et

90-ème itération, afin de tester la poursuite de trajectoire en présence des charges utiles,
Les résultats de simulation sont présentés de la figure 3.8 jusqu’à la figure 3.10. On

constate, que le régulateur PD a perdu ses performances après l’introduction de la charge
supplémentaire, tandis que les performances du PD plus CAI type PD sont constantes
entre la 60-ème et la 70-ème itération puis commencent à diverger. D’autre part, la
commande proposée donne de meilleures performances, où, le RMSE et le MaxAE ont
diminué avec un rythme plus rapide par rapport à la CAI classique et ils ont continué à
diminuer même à la 90-ème itération. De plus, le couple du généré est plus petit que celui
du PD et le PD plus CAI type PD, ce qui donne un grand avantage à l’approche proposée.
Le tableau 3.2 résume les performances obtenues sous une charge supplémentaire de 200
g.

Table 3.2 – Performances à travers les itérations sous une charge supplémentaire de 200 g

Itération 1 10 30 50 90
RMSE axe-x (mm) 2.17 1.60 2.76 1.22 0.20
MaxAE axe-x (mm) 3.43 2.21 4.02 1.85 0.33
RMSE axe-z (mm) 1.10 0.85 1.30 0.58 0.16
MaxAE axe-z (mm) 2.40 1.73 2.73 1.16 0.33
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Figure 3.6 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations k=1,10,30,50,90. (a) articulation
1, (b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.7 – Entrées de commande pour les itérations k=1,10,30,50,90. (a) articulation 1, (b) articulation
2, (c) articulation 3
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Figure 3.8 – Critère RMSE suivant les itérations sous une charge supplémentaire de 200 g
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Figure 3.9 – Critère MaxAE suivant les itérations sous une charge supplémentaire de 200 g
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Figure 3.10 – Entrées de commande sous une charge supplémentaire de 200 g. (a) articulation 1, (b)
articulation 2
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3.4 Commande combinée PD-CAI type PD

3.4.1 Introduction

Le robot Delta est bien connu pour des opérations de prise et de pose qui exigent une
haute précision aussi bien dans la phase statique que dans la phase dynamique. Étant
donné les vitesses d’exécution élevées entraînant des effets de couplage, les commandes
traditionnelles telles que PD/PID ne peuvent pas satisfaire les performances requises.
Une CAI type PD est combinée avec un régulateur PD afin d’améliorer les performances
d’une itération à l’autre sur un intervalle de temps fini.

La condition de réinitialisation de l’erreur est une hypothèse fondamentale dans le
développement de la théorie de la CAI. Malheureusement, cette condition n’est pas
nécessairement vérifiée en pratique, où il est difficile de réaliser une poursuite parfaite
en début d’exécution de chaque itération . Au cours des années, un certain nombre de
travaux ont été effectués pour remplacer cette condition par d’autres conditions telles
que, la condition de l’erreur initiale aléatoire, la condition d’alignement et la condition
de l’erreur initiale fixe [30, 59]. Pour être plus proche du comportement réel du robot, la
condition d’alignement semble être la plus pratique et la plus adéquate pour les robots
effectuant des mouvements continus, où l’état final de l’itération précédente est considéré
comme état initial de l’itération actuelle. Néanmoins, l’hypothèse de la répétitivité de la
trajectoire doit être vérifiée, ce qui est le cas dans les opérations de prise et de pose.

Une comparaison de cette approche, qui est partialement indépendante du modèle
dynamique, avec celle par couple a priori, qui est basée sur le modèle, a été effectuée
en utilisant une trajectoire répétitive. La convergence asymptotique de la commande
proposée a été prouvée en utilisant la théorie de Lyapunov. Dans le contexte de l’analyse
de la stabilité, les travaux présentés dans [17] concernent l’analyse de la convergence avec
un régulateur à paramètres fixes. Dans [18], la même commande a été reprise avec des
gains adaptatifs. Dans [9] les auteurs proposent une commande à gain adaptatif avec un
terme de robustification. Toutes ces approches considèrent la condition de réinitialisation
lors de la démonstration de la stabilité. Notre contribution par rapport à ces travaux réside
dans le fait que nous avons utilisé la condition d’alignement. La méthode proposée est
validée expérimentalement sur le robot Delta ISIR88 disponible au laboratoire LCP.

3.4.2 Conception de la commande

La commande PD plus CAI type PD est exprimée comme suit :

τk = Kpq̃k + Kd ˙̃qk + uk (3.44)

uk+1 = uk + Λq̃k + Γ ˙̃qk (3.45)

où, Kp, Kd, Γ, et Λ sont des matrices diagonales définies positives.

L’expression de la loi de commande indique clairement sa simplicité et sa facilité de
mise en œuvre pratique.
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3.4.3 Analyse de la convergence

Considérons le modèle de robot suivant :

M(qk)q̈k + C(qk, q̇k)q̇k + G(qk) + d(t) = τk (3.46)

où d(t) représente des perturbations externes répétitives.

En utilisant le développement de Taylor, l’équation (3.46) peut être linéarisé au tour la
trajectoire désirée (qd, q̇d, q̈d) comme suit :

M(t) ¨̃q(t) + [C(t) + C1(t)] ˙̃q(t) + F(t)q̃(t) + n( ¨̃q, ˙̃q, q̃, t)− d(t) = H(t)− τ(t) (3.47)

avec M(t) = M(qd(t))

C(t) = C(qd(t), q̇d(t))

C1(t) =
∂C
∂q̇k
|qd(t),q̇d(t)q̇k(t)

F(t) =
∂M
∂qk
|qd(t)q̈k(t) +

∂C
∂qk
|qd(t),q̇d(t)q̇k(t) +

∂G
∂qk
|qd(t)

H(t) = M(qd(t))q̈d(t) + C(qd(t), q̇d(t))q̇d(t) + G(qd(t))

Le terme nk( ¨̃qk, ˙̃qk, q̃k, t) contient les contributions d’ordre supérieur de ¨̃qk, ˙̃qk, q̃k, et par
conséquent il a été négligé.

Dans la k-ème itération, l’équation (3.47) peut se réécrire comme suit

M(t) ¨̃qk(t)+[C(t)+C1(t)] ˙̃qk(t)+F(t)q̃k(t)−d(t)=H(t)−τk(t) (3.48)

De même, dans la (k+1)-ème itération, nous avons

M(t) ¨̃qk+1(t)+[C(t)+C1(t)] ˙̃qk+1(t)+F(t)q̃k+1(t)
−d(t)=H(t)−τk+1(t)

(3.49)

Nous supposons que
Λ = λΓ (3.50)

où λ est une constante positive.
Théorème 2 [16] : Considérons la dynamique du robot (3.46) sous l’hypothèse d’ali-

gnement (4), les hypothèses (2, 5) et les propriétés (P1, P6). Alors, la loi de com-
mande donnée par (3.44) garantit que l’erreur de poursuite en position et en vitesse
converge vers zéro lorsque k tend vers l’infini sur un intervalle de temps fini [0, T], i.e.,
limk→∞ q̃k(t) = limk→∞ ˙̃qk(t) = 0 ∀t ∈ [0, T], si les gains sont sélectionnés pour tout
t ∈ [0, T] comme suit :

vp1 = λmin(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd) > 0 (3.51)

vp2 = λmin(2
F
λ
+ 2

Kp

λ
− Γ + 2C− 2

Ċ1

λ
) > 0 (3.52)
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vp1vp2 > ‖
F
λ
+

Kp

λ
− (C + C1 + Kd −Mλ)‖2

max (3.53)

où λmin(.) est la valeur propre minimal de matrice la (.), et ‖(.)‖max = max‖(.)‖, pour
t ∈ [0, T].

Preuve

Soit la fonction de Lyapunov suivante :

Vk(t) =
∫ t

0
zT

k Γzkdσ (3.54)

où
zk(t) = ˙̃qk(t) + λq̃k(t) (3.55)

soit
∆Vk = Vk+1 −Vk, z̃k = zk+1 − zk, δqk = q̃k+1 − q̃k (3.56)

par conséquent

∆Vk(t)=
∫ t

0
zT

k+1Γzk+1dσ−
∫ t

0
zT

k Γzkdσ =
∫ t

0
z̃T

k Γz̃k + 2z̃T
k Γzkdσ (3.57)

En soustrayant(3.48) de (3.49), on trouve

M(t)( ¨̃qk+1 − ¨̃qk)+[C(t) + C1(t)]( ˙̃qk+1 − ˙̃qk)+F(t)(q̃k+1 − q̃k)
= −Kp(q̃k+1 − q̃k)− Kd( ˙̃qk+1 − ˙̃qk)−Λq̃k − Γ ˙̃qk

(3.58)

En combinant les équations (3.55), (3.50), et (3.56) on obtient

M(t) ˙̃zk+[C + C1 −Mλ + Kd]z̃k
+[F + KP − (C + C1 + Kd −Mλ)λ]δqk = −Γzk

(3.59)

À partir de (3.57) et (3.59) on trouve

∆Vk(t) =
∫ t

0 z̃T
k Γz̃kdσ− 2

∫ t
0 z̃T

k M(t) ˙̃zkdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k [C + C1 −Mλ + Kd]z̃kdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k [F+KP−(C + C1 + Kd −Mλ)λ]δqkdσ

(3.60)

En appliquant l’intégration par partie∫ t
0 z̃T

k M(σ) ˙̃zkdσ = z̃T
k Mz̃k|t0 −

∫ t
0 (z̃

T
k M)′z̃kdσ

= z̃T
k Mz̃k|t0 −

∫ t
0 z̃T

k M ˙̃zk −
∫ t

0 z̃T
k Ṁz̃kdσ

(3.61)

La propriété (P6) conduit à 2
∫ t

0 z̃T
k M(σ) ˙̃zkdσ = z̃T

k (t)M(t)z̃k(t)− z̃T
k (0)M(0)z̃k(0)− 2

∫ t
0 z̃T

k Cz̃kdσ

De là, on obtient

∆Vk(t) =−z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−
∫ t

0 z̃T
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)z̃kdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k (F+KP−(C + C1 + Kd −Mλ)λ)δqkdσ

(3.62)
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La substitution de z̃k = δq̇k + λδqk dans (3.62) nous donne

∆Vk(t) =−z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−
∫ t

0 δq̇T
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇kdσ

−2λ
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇kdσ

−λ2
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqkdσ

−2
∫ t

0 δq̇T
k (F+KP−(C+C1+Kd−Mλ)λ)δqkdσ

−2λ
∫ t

0 δqT
k (F+KP−(C+C1+Kd−Mλ)λ)δqkdσ

(3.63)

Après une autre intégration par partie, on obtient∫ t
0 δqT

k (2C1− Γ− 2Mλ+ 2Kd)δq̇kdσ= 2
∫ t

0 δqT
k (Ṁλ− Ċ1)δqkdσ

−
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇kdσ

+δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqk|t0

(3.64)

La substitution de (3.64) dans (3.63) conduit à

∆Vk(t) =−z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−λδqT

k (t)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqk(t)
+λδqT

k (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqk(0)−
∫ t

0 Wkdσ

(3.65)

où
Wk = δq̇T

k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇k

+2λδq̇T
k (

F
λ +

Kp
λ − (C + C1 + Kd −Mλ))δqk

+λ2δqT
k (2

F
λ + 2 Kp

λ − Γ + 2C− 2 Ċ1
λ )δqk

(3.66)

Prenons D = F
λ +

Kp
λ − (C + C1 + Kd −Mλ), et à partir de (3.51) et (3.52) on obtient

Wk > vp1‖δq̇k‖2 + 2λδq̇T
k Dδqk + λ2vp2‖δqk‖2 (3.67)

L’inégalité de Cauchy-Schwartz conduite à

δq̇T
k Dδqk > −‖δq̇k‖‖D‖max‖δqk‖ (3.68)

À partir de (3.53), (3.67) et (3.68), on trouve

Wk > vp1‖δq̇k‖2 − 2λ‖δq̇k‖‖D‖max‖δqk‖+ λ2vp2‖δqk‖2

= vp1(‖δq̇k‖ − λ
vp1
‖D‖max‖δqk‖)2

+λ2(vp2 − 1
vp1
‖D‖2

max)‖δqk‖2 > 0
(3.69)

prenons

wk=vp1(‖δq̇k‖−
λ

vp1
‖D‖max‖δqk‖)2+λ2(vp2−

1
vp1
‖D‖2

max)‖δqk‖2 (3.70)

par conséquent

∆Vk(t) ≤−z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−λδqT

k (t)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqk(t)
+λδqT

k (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqk(0)−
∫ t

0 wkdσ

(3.71)
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D’autre part, nous avons

Vk+1(t) = V1(t) +
k

∑
i=1

∆Vi(t) (3.72)

La substitution de (3.71) dans (3.72) conduit à

Vk+1(t) ≤V1(t) + ∑k
i=1[−z̃T

i (t)M(t)z̃i(t) + z̃T
i (0)M(0)z̃i(0)]

+∑k
i=1[−λδqT

i (t)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(t)δqi(t)
+λδqT

i (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(0)δqi(0)]
−∑k

i=1
∫ t

0 widσ

(3.73)

Avec les hypothèses (2, 4, 5) on obtient

q̃k(0) = q̃k−1(T)
˙̃qk(0) = ˙̃qk−1(T)

=⇒ z̃k(0) = z̃k−1(T), δqk(0) = δqk−1(T)
˙̃zk(0) = ˙̃zk−1(T), δq̇k(0) = δq̇k−1(T)

(3.74)

et

qd(T) = qd(0) =⇒
M(0) = M(T)
(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(0) =
(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(T)

(3.75)

À partir de (3.74) et (3.75) on obtient

z̃T
i−1(T)M(T)z̃i−1(T) = z̃T

i (0)M(0)z̃i(0)
δqT

i−1(T)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(T)δqi−1(T) =
δqT

i (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(0)δqi(0) i = 2 : k
(3.76)

La substitution de (3.76) dans (3.73) conduit à

Vk+1(T) 6 V1(T)− z̃T
k (T)M(T)z̃k(T)

−λδqT
k (T)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(T)δqk(T)

+z̃T
1 (0)M(0)z̃1(0)

+λδqT
1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(0)δq1(0)

−∑k
i=1

∫ T
0 wi(σ)dσ

(3.77)

De là, on trouve

Vk+1(T) 6 V1(T)− z̃T
k (T)M(T)z̃k(T)− λδqT

k (T)vp1δqk(T)
+λδqT

1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)(0)δq1(0)
+z̃T

1 (0)M(0)z̃1(0)−∑k
i=1

∫ T
0 wi(σ)dσ

(3.78)

par conséquent

Vk+1(T) + z̃T
k (T)M(T)z̃k(T) + λδqT

k (T)vp1δqk(T) 6 V1(T)
+z̃T

1 (0)M(0)z̃1(0) + λδqT
1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ + 2K)(0)δq1(0)

−∑k
i=1

∫ T
0 wi(σ)dσ

(3.79)

Le terme du côté droit de (3.79)

V1(T)+z̃T
1 (0)M(0)z̃1(0)+λδqT

1 (0)(2C1−Γ−2Mλ+2KD)(0)δq1(0)
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est borné parce que nous avons

z̃1(0) = z2(0)− z1(0) = ˙̃q2(0)− ˙̃q1(0) + λq̃2(0)− λq̃1(0),

où, q̃2(0) = q̃1(T), ˙̃q2(0) = ˙̃q1(T), par conséquent z̃1(0) est en fonction de la première
erreur de position et de vitesse ( ˙̃q1, q̃1), de même pour δq1(0), par conséquent, le terme
de droite est en fonction de ( ˙̃q1, q̃1). Selon la loi de commande donnée par (3.44), seul le
régulateur PD fonctionne à la première itération, et il est connu que les gains positifs PD
peuvent stabiliser un robot et conduire à une erreur statique non nulle, ce qui signifie que
( ˙̃q1, q̃1) sont bornées, ainsi que le terme sur le côté droit.

Comme le terme de gauche de l’équation (3.79) est positif, on peut avoir le résultat
suivant : ∫ T

0
wk(σ)dσ→ 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T] (3.80)

À partir de l’équation (3.70) on peut conclure que

‖δq̇k‖ → 0, ‖δqk‖ → 0 quand k→ ∞ (3.81)

et puisque q̃k+1 et q̃k sont deux vecteurs indépendants on trouve finalement :

lim
k→∞

q̃k(t) = lim
k→∞

˙̃qk = 0, ∀t ∈ [0, T]. (3.82)

3.4.4 Résultats expérimentaux

La commande est implantée sur un PC (Core Duo 2.8 Ghz) avec Windows XP et une
extension en temps réel (RTX de Interval Zero Inc). Les actionneurs du robot sont des
moteurs DC brushless (minertia motor mini series UGTMEM-03LB2), avec un rapport de
transmission égale rg = 12. L’algorithme de commande est programmé en langage C et
exécuté avec une fréquence d’échantillonnage de 1 kHz. La figure 3.11 montre le banc
d’essai réel.

Les gains du régulateur sont choisis comme suit : Kp = diag{2.2, 2.2, 2.2},Kd =
diag{0.0145, 0.0145, 0.0145}, Λ = diag{0.074, 0.074, 0.074}, Γ = diag{0.0015, 0.0015, 0.0015}.
La valeur de la première itération u1 est définie comme suit : u1 = [0, 0, 0]T.

Nous donnons l’étude expérimentale dans deux cas.
Cas 1 : La trajectoire opérationnelle désirée est une semi-elliptique réalisée avec un

profil parabolique et une accélération maximale de 10 m/s2. Il démarre à partir de la
position initiale (0.20, 0,−0.43)m pour atteindre la position finale (−0.20, 0,−0.43)m et
retourne à la position initiale pendant 0.88 secondes.

La figure 3.12 présente l’évolution au cours des itérations de RMSE et MaxAE sous
la commande PD et PD plus CAI. Les deux régulateurs donnent les mêmes valeurs à la
première itération. La CAI diminue clairement le RMSE et le MaxAE avec l’augmentation
du nombre des itérations. D’autre part, le RMSE et le MaxAE sont pratiquement constants
dans le cas où le PD fonctionne seul. La figure 3.13 montre la trajectoire dans l’espace
opérationnel, et la figure 3.14 montre l’erreur de poursuite pour les articulations 1, 2 et
3 respectivement. On peut observer qu’avec l’augmentation du nombre des itérations
l’erreur s’améliore d’environ 45% lors de l’utilisation de CAI (de 0.44° à 0.25° pour
l’articulation 1 et de 0.25° à 0.14° pour l’articulation 2). À partir de la figure 3.15, les
couples ont presque la même variation et amplitude. Le tableau 3.3 présente le MaxAE, le
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Figure 3.11 – Photographie du banc d’expérimentation avec Robot Delta ISIR88
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Figure 3.12 – Évolution des critères en expérimentation suivant les itérations. (a) RMSE, (b) MaxAE
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Figure 3.13 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel en expérimentation

RMSE et l’erreur autour du point d’arrêt après 16 itérations. Il est clair que l’algorithme
proposé permet d’améliorer les performances où le RMSE peut atteindre 0,48 mm dans
l’axe des x au lieu de 0,80 mm obtenu par le régulateur PD.

Table 3.3 – Performances de poursuite

Commande PD PD+CAI
Axe x z x z

RMSE (mm) 0.80 0.57 0.48 0.38
max |e| (mm) 2.15 1.14 1.44 0.74

Erreurs autour les points
d’arrêt (mm) 0.26 0.10 0.1 0.0

Cas 2 : Afin de montrer l’efficacité du régulateur à une vitesses d’exécution élevée, une
expérience similaire a été effectuée sous la même trajectoire désirée en 0.62 seconde et
avec une accélération maximale de 20 m/s2.

Les résultats expérimentaux sont présentés de la figure 3.16 jusqu’à la figure 3.18. Nous
remarquons que le régulateur PD plus CAI engendre une diminution des erreurs de
poursuite, du RMSE ainsi que du MaxAE à travers les itérations, tandis que le couple
reste dans les valeurs admissibles (22 N.m). Le tableau 3.4 présente les performances, où
on peut remarquer que malgré l’augmentation de l’accélération, la commande PD plus
CAI reste celle donnant les meilleurs résultats.

Table 3.4 – Performances de poursuite sous une accélération de 2 G.

Commande PD PD+ILC
Axe x z x z

RMSE (mm) 0.97 0.66 0.60 0.40
max |e| (mm) 10.31 5.67 9.28 4.75

Erreurs autour les points
d’arrêt (mm) 0.70 0.30 0.50 0.20

3.4.5 Comparaison entre la commande combinée PD-CAI type PD et la
commande par couple a priori

La commande par couple a priori (Feedforward) est basée sur le modèle dynamique du
robot où elle utilise la position, la vitesse et l’accélération désirées. Une étude comparative
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Figure 3.14 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations. (a) articulation 1, (b)
articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.15 – Couples de commandes expérimentaux (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation
3
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Figure 3.16 – Évolution des critères en expérimentation suivant les itérations sous une accélération de
2G. (a) RMSE, (b) MaxAE

a été faite entre la commande par couple a priori (CCP) et la commande "computed
torque" où le robot série MIT à bras d’entraînement direct a été considéré [60]. Les
auteurs ont conclu que les deux commandes ont des performances similaires avec un petit
avantage pour la CCP représenté par la possibilité de calculer la commande hors ligne.
La CCP a été largement étudiée durant les trois dernières décennies, où elle a été mis en
œuvre avec succès dans de nombreux robots tels que le bras vertical à deux degrés de
liberté avec entraînement direct (Direct-Drive Vertical Arm) [61], le robot série MIT, le bras
d’entraînement direct [60] et le robot COMAU [62]. Il a été montré, à travers les résultats
expérimentaux, que cette commande permet d’améliorer les performances par rapport
aux commandes PD/PID. La stabilité de la CCP a été prouvée dans [61], où l’erreur
de poursuite converge sous certaines contraintes. L’inconvénient de la commande par
couple a priori réside dans la nécessité de la connaissance exacte du modèle dynamique.
Malheureusement, ceci n’est pas toujours évident pour les robots manipulateurs, car, entre
autres, les frottements causés par les réducteurs, qui ne sont pas pris en compte dans le
modèle dynamique, ont un important impact sur les performances.
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Figure 3.17 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations. (a) articulation 1, (b)
articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.18 – Couples de commandes expérimentaux sous une accélération de 2G. (a) articulation 1,
(b) articulation 2, (c) articulation 3
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L’objectif de cette partie est de présenter une étude comparative entre le PD plus CAI
type PD et la commande CCP, afin de montrer l’efficacité et les performances dans un
environnement à tâche répétitive de la commande CAI qui est indépendante du modèle
comparée à la CCP qui est entièrement basée sur le modèle.

La conception de la commande avec couple a priori

L’expression de la commande CCP est donnée par [61] :

τk = Kpq̃k + Kd ˙̃qk + M(qd)q̈d + C(qd, q̇d)q̇d + G(qd) (3.83)

Le schème de la commande CCP et la commande PD plus CAI type PD est représenté
par les figures 3.19 et 3.20 respectivement.

Figure 3.19 – Schéma de la commande PD plus CAI

Figure 3.20 – Schéma de la commande PD plus CCP

Il est clair que le PD plus CAI a une structure plus simple et facile à implémenter par
rapport à la commande CCP.
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Relation entre la commande CCP et la commande PD plus CAI

Dans cette partie, nous allons expliquer la relation entre la commande CCP et la com-
mande PD plus CAI.

Considérons le modèle dynamique d’un robot où les perturbations externes et les
frictions ne sont pas prises en compte.

D’une part, par l’application de la commande PD plus CCP on obtient

M(qk)q̈k + C(qk, q̇k)q̇k + G(qk) =Kpq̃k + Kd ˙̃qk
+M(qd)q̈d + C(qd, q̇d)q̇d + G(qd)

(3.84)

Si les gains du régulateur sont choisis comme indiqués dans [61], alors les erreurs de
poursuite en position et en vitesse tendent asymptotiquement vers zéro. Comme résultat
le couple va tendre asymptotiquement vers la commande CCP, ie :

τ → M(qd)q̈d + C(qd, q̇d)q̇d + G(qd) quand t→ ∞

D’autre part, par l’application de la commande PD plus CAI, on trouve

M(qk)q̈k + C(qk, q̇k)q̇k + G(qk) = Kpq̃k + Kd ˙̃qk + uk (3.85)

Si les gains du régulateur sont choisis comme indiqués dans [16], alors l’erreur de
poursuite en position et en vitesse tendent asymptotiquement vers zéro. Comme résul-
tat le couple va tendre asymptotiquement vers la commande CAI qui lui même tend
asymptotiquement vers la commande CCP, ie :

τ → uk → M(qd)q̈d + C(qd, q̇d)q̇d + G(qd) quand t→ ∞

En conclusion, la commande CAI converge vers la commande CCP après un certain
temps, ce qui signifie que les performances de la CCP seront meilleures que la CAI.
Puisque le couple de laCCP commence par le même couple désiré qu’on va obtenir pour
la poursuite parfaite, tandis que le couple de CAI démarre par une valeur aléatoire puis
converge vers le couple désiré.

Considérons maintenant le modèle dynamique réel d’un robot manipulateur :

M(qk)q̈k + C(qk, q̇k)q̇k + G(qk) + d(t) = τk (3.86)

où d(t) représente les perturbations externes et les frictions.
La question qui se pose ici est : est ce que, sous un environnement répétitif, les perfor-

mances de la CCP restent toujours meilleures que celles de la CAI à travers les itérations,
malgré l’influence du réducteur et des perturbations externes sur la dynamique du robot ?

Pour rependre à cette question les expérimentations suivantes ont été réalisées.

3.4.6 Résultats expérimentaux

La figure 3.21 montre la poursuite de trajectoire expérimentale dans l’espace opération-
nel sous les commandes PD plus CAI et PD plus CCP. La figure 3.22 représente l’erreur de
poursuite pour les huit premières itérations des articulations 1, 2 et 3 respectivement. On
constate que, d’une part, l’erreur de poursuite du PD plus CCP est plus petite que le PD
plus CAI. D’autre part, l’erreur de poursuite de PD plus CAI diminue avec l’augmentation
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Figure 3.21 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel en expérimentation

Table 3.5 – Performances de poursuite

Itération 1 10 30 40 48

RMSE PD+CCP (mm) x axis 0.49 0.48 0.47 0.48 0.47
z axis 0.43 0.42 0.42 0.43 0.42

RMSE PD+CAI (mm) x axis 0.81 0.58 0.39 0.37 0.38
z axis 0.58 0.41 0.29 0.30 0.31

du nombre d’itérations.
La figure 3.23 montre l’erreur de poursuite des articulations 1, 2 et 3 respectivement

pour les itérations 41 à 48. Comme on peut le constater, les performances du PD plus
CAI deviennent meilleures que celles du PD plus CCP. Les figures 3.24 et 3.25 indiquent
les signaux des commandes générés avec l’augmentation du nombre d’itérations. On
constate, que les deux régulateurs ont presque la même variation de l’amplitude pour les
huit premières itérations et les huit dernières itérations. La figure 3.26 indique l’évolution
du RMSE à travers les itérations. Les performances de poursuite sont résumées dans le
tableau 3.5. Il est clair qu’au début, les performances de la CCP sont supérieures à celles
de la CAI, cependant, les performances de la CAI deviennent meilleures que celles de
CCP avec l’augmentation du nombre des itérations. Ceci peut être expliqué, par l’absence
de modèle dynamique exact, où les performances du PD plus CCP sont influencées par
les frictions des réducteurs, tandis que les performances de la commande PD plus CAI
continuent à s’améliorer à travers les itérations en utilisant uniquement les informations
des cycles précédents.
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Figure 3.22 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations k=1 1-8. (a) articulation 1,
(b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.23 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations k=41-48. (a) articulation 1,
(b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.24 – Couples de commandes expérimentaux pour k=1-8. (a) articulation 1, (b) articulation 2,
(c) articulation 3
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Figure 3.25 – Couples de commandes expérimentaux pour k=41-48. (a) articulation 1, (b) articulation
2, (c) articulation 3
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Figure 3.26 – Critère RMSE suivant les itérations

3.5 Commande par apprentissage itératif adaptative

La loi de commande que nous proposons est issue de la loi développée précédemment
avec l’adaptation des gais de la partie PD et l’ajout d’un terme discontinu de robustification
afin de compenser les incertitudes du modèle et les perturbations externes répétitives et
non répétitives.

3.5.1 Conception de la commande

L’expression de la commande est donnée par :

τk = Kp(t)q̃k + Kd(t) ˙̃qk + uk (3.87)

uk+1 = uk + Λq̃k + Γ ˙̃qk + ξsgn(z̃k) (3.88)

avec
Kp(q̃k) = diag{Kp1(q̃k,1), ....., Kpn(q̃k,n)} (3.89)

Kd( ˙̃qk) = diag{Kd1(
˙̃qk,1), ....., Kdn( ˙̃qk,n)} (3.90)

où

Kpi(q̃k,i) =


Kp0|q̃k,i|α1−1, |q̃k,i| > δ1 i = 1, .., n
Kp0δα1−1

1 , |q̃k,i| ≤ δ1
Kpmax, Kpi(q̃k,i) ≥ Kpmax
Kpmin, Kpi(q̃k,i) ≤ Kpmin

(3.91)

Kdi(
˙̃qk,i) =


Kd0| ˙̃qk,i|α2−1, | ˙̃qk,i| > δ2 i = 1, .., n
Kd0δα2−1

2 , | ˙̃qk,i| ≤ δ2
Kdmax, Kdi(

˙̃qk,i) ≥ Kdmax
Kdmin, Kdi(

˙̃qk,i) ≤ Kdmin

(3.92)

L’indice i indique la i-ème ligne d’un vecteur. α1 > 1, α2 > 1, et δ1 et δ2 caractérisent
l’erreur tolérée en position et en vitesse respectivement. Les valeurs de ces paramètres
peuvent être déterminées en utilisant la procédure de réglage proposée dans [63]. Les
constantes Kp0, Kpmax, Kpmin, Kd0, Kdmax, Kdmin, Γ, Λ, et ξ sont prises positives. Les vecteurs
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zk et z̃k sont définis par (3.55), (3.56).
Remarque 2 : Les gains adaptatifs (3.91) ou (3.92) indiquent qu’un grande gain sera

utilisé pour une petite erreur et un petite gain pour une grande erreur (ou sa variation ).
Remarque 3 : Un aspect très important de ce régulateur réside dans sa facilité d’implé-

mentation et d’intégration dans les robots industriels, où il utilise seulement les erreurs
de poursuite et ses dérivées par rapport au temps.

Le schéma de la CAI adaptative robuste est illustré par la figure 3.27.

Figure 3.27 – Schéma de la commande par apprentissage itératif adaptative

3.5.2 Analyse de la convergence

Nous allons introduire le vecteur τd2k
qui contient les perturbations externes non

répétitives, contrairement à τd1k
qui contient les perturbations externes répétitives.

Le modèle dynamique du robot est donné comme suit :

Mn(qk)q̈k + Cn(qk, q̇k)q̇k + Gn(qk) + τd1k
+ τd2k

= τk (3.93)

Avec le développement de Taylor, l’équation (3.93) peut être linéarisé au tour la trajec-
toire désirée (qd, q̇d, q̈d), comme suit :

M(t) ¨̃qk(t) + [C(t) + C1(t)] ˙̃qk(t) + F(t)q̃k(t) + n( ¨̃qk, ˙̃qk, q̃k, t)
= H(t)− τk(t) + τd1k

+ τd2k

(3.94)

où M(t) = M(qd(t))

C(t) = C(qd(t), q̇d(t))

C1(t) =
∂C
∂q̇k
|qd(t),q̇d(t)q̇k(t)

F(t) =
∂M
∂qk
|qd(t)q̈k(t) +

∂C
∂qk
|qd(t),q̇d(t)q̇k(t) +

∂G
∂qk
|qd(t)

H(t) = M(qd(t))q̈d(t) + C(qd(t), q̇d(t))q̇d(t) + G(qd(t))
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Le terme nk( ¨̃qk, ˙̃qk, q̃k, t) contient les contributions d’ordre supérieur de ¨̃qk, ˙̃qk, et q̃k.

On pose dk(t) = τd1 + τd2k
− nk(t).

Dans la k-ème itération, l’équation (3.94) peut se réécrire comme suit

M(t) ¨̃qk(t) + [C(t) + C1(t)] ˙̃qk(t) + F(t)q̃k(t)
= H(t)− τk(t) + dk(t)

(3.95)

De même, dans la (k+1)-ème itération, nous avons

M(t) ¨̃qk+1(t) + [C(t) + C1(t)] ˙̃qk+1(t) + F(t)q̃k+1(t)
= H(t)− τk+1(t) + dk+1(t)

(3.96)

Nous supposons que
Λ = λΓ (3.97)

Théorème 3 : Considérons la dynamique du robot (3.93) sous la condition d’alignement
(4), les hypothèses (2,5) et les propriétés (P1) et (P6), alors, la loi de commande donnée
par (3.87) garantit la convergence de l’erreur en position et en vitesse lorsque le nombre
d’itérations k tend vers l’infini sur un intervalle de temps fini [0, T], i.e., limk→∞ q̃k(t) =
limk→∞ ˙̃qk(t) = 0 ∀t ∈ [0, T], si les gains sont sélectionnés pour tous t ∈ [0, T] comme suit

vp1 = λmin(2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kdmin I) > 0 (3.98)

vp2 = λmin(2
F
λ
+ 2

Kpmin I
λ
− Γ + 2C− 2

Ċ1

λ
) > 0 (3.99)

vp1vp2 > ‖
F
λ
+

Kp

λ
− (C + C1 − Kd −Mλ)‖2

max (3.100)

ξ − ‖dk+1 − dk‖ ≥ γ (3.101)

où, γ est une constante positive.
Preuve

Soit la fonction de Lyapunov suivante

Vk(t) =
∫ t

0
zT

k Γzkdσ (3.102)

La variation de Vk(t) et δqk à travers les itérations peut être calculée comme suit

∆Vk = Vk+1 −Vk et δqk = q̃k+1 − q̃k (3.103)

avec
∆Vk(t) =

∫ t
0 zT

k+1Γzk+1dσ−
∫ t

0 zT
k Γzkdσ

=
∫ t

0 z̃T
k Γz̃k + 2z̃T

k Γzkdσ
(3.104)

Soustrayant (3.96) de (3.95), on obtient

M(t)( ¨̃qk+1 − ¨̃qk) + [C(t) + C1(t)]( ˙̃qk+1 − ˙̃qk)
+F(t)(q̃k+1 − q̃k) = −Kp(q̃k+1 − q̃k)− Kd( ˙̃qk+1 − ˙̃qk)
−Λq̃k − Γ ˙̃qk − ξsgn(z̃k) + dk+1 − dk

(3.105)



Chapitre 3. Commande par apprentissage itératif à trajectoires répétitives des robots 78

À partir de (3.55), (3.97) et (3.103) on trouve

M(t) ˙̃zk + [C + C1 −Mλ + Kd]z̃k
+[F + Kp − (C + C1 + Kk −Mλ)λ]δqk + ξsgn(z̃k)
−(dk+1 − dk) = −Γzk

(3.106)

En utilisant (3.104) et (3.106) on obtient

∆Vk(t) =
∫ t

0 z̃T
k Γz̃kdσ− 2

∫ t
0 z̃T

k M(σ) ˙̃zkdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k [C + C1 −Mλ + Kd]z̃kdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k [F + Kp − (C + C1 + Kd −Mλ)λ)]δqkdσ

+2
∫ t

0 z̃T
k [dk+1 − dk − ξsgn(z̃k)]dσ

(3.107)

En appliquant l’intégration par partie∫ t
0 z̃T

k M(σ) ˙̃zkdσ = z̃T
k Mz̃k|t0 −

∫ t
0 (z̃k M)′z̃kdσ

= z̃T
k Mz̃k|t0 −

∫ t
0 z̃T

k M ˙̃zk −
∫ t

0 z̃T
k Ṁz̃kdσ

(3.108)

La propriété (P6) assure que

2
∫ t

0 z̃T
k M(σ) ˙̃zkdσ = z̃T

k (t)M(t)z̃k(t)− z̃T
k (0)M(0)z̃k(0)− 2

∫ t
0 z̃T

k Cz̃kdσ

ainsi
∆Vk(t) = −z̃T

k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T
k (0)M(0)z̃k(0)

−
∫ t

0 z̃T
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)z̃kdσ

−2
∫ t

0 z̃T
k (F + Kp − (C + C1 + Kd −Mλ))δqkdσ

+2
∫ t

0 z̃T
k [dk+1 − dk − ξsgn(z̃k)]dσ

(3.109)

La substitution de z̃k = δq̇k + λδqk dans (3.109) conduit à

∆Vk(t) = −z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−
∫ t

0 δq̇T
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇kdσ

−2λ
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ)δq̇kdσ

−λ2
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δqkdσ

−2
∫ t

0 δq̇T
k (F + Kp − (C + C1 − Kd −Mλ)λ)δqkdσ

−2λ
∫ t

0 δqT
k (F + Kp − (C + C1 + Kd −Mλ)λ)δqkdσ

+2
∫ t

0 z̃T
k [dk+1 − dk − ξsgn(z̃k)]dσ

(3.110)

Après une autre intégration par partie, on obtient∫ t
0 δqT

k (2C1 − Γ− 2Mλ)δq̇kdσ =

2
∫ t

0 δqT
k (Ṁλ− Ċ1)δqkdσ + δqT

k (2C1 − Γ− 2Mλ)δqk|t0
−
∫ t

0 δqT
k (2C1 − Γ− 2Mλ)δq̇kdσ

(3.111)

Comme z̃T
k (dk+1 − dk) ≤ ‖z̃T

k ‖‖dk+1 − dk‖, et de (3.101), on trouve∫ t
0 z̃T

k (dk+1 − dk − ξsgn(z̃k))dσ ≤
∫ t

0 ‖z̃
T
k ‖(‖dk+1 − dk‖ − ξ)dσ

≤ −
∫ t

0 γ‖z̃T
k ‖dσ

(3.112)
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La substitution de (3.111) et (3.112) dans (3.110) nous donne

∆Vk(t) = −z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−λδqT

k (t)(2C1 − Γ− 2Mλ)δqk(t)
+λδqT

k (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)δqk(0)−
∫ t

0 Wkdσ

(3.113)

où
Wk = δq̇T

k (2C1 − Γ− 2Mλ + 2Kd)δq̇k+

2λδq̇T
k (

F
λ +

Kp
λ − (C + C1 − Kd −Mλ))δqk+

λ2δqT
k (2

F
λ + 2 Kp

λ − Γ + 2C− 2 Ċ1
λ )δqk + 2γ‖z̃T

k ‖
(3.114)

prenons H =
F
λ
+

Kp

λ
− (C + C1 − Kd −Mλ), de (3.98) et (3.99) on trouve

Wk > vp1‖δq̇k‖2 + 2λδq̇T
k Hδqk + λ2vp2‖δqk‖2 + 2γ‖z̃T

k ‖ (3.115)

L’inégalité de Cauchy-Schwartz conduit à

δq̇T
k Hδqk > −‖δq̇k‖‖H‖max‖δqk‖ (3.116)

À partir de (3.100), (3.115) et (3.116), on trouve

Wk > vp1‖δq̇k‖2 − 2λ‖δq̇k‖‖H‖max‖δqk‖+ λ2vp2‖δqk‖2

+2γ‖z̃T
k ‖ = vp1(‖δq̇k‖ − λ

vp1
‖H‖max‖δqk‖)2

+λ2(vp2 − 1
vp1
‖H‖2

max)‖δqk‖2 + 2γ‖z̃T
k ‖ > 0

(3.117)

prenons
wk = vp1(‖δq̇k‖ − λ

vp1
‖H‖max‖δqk‖)2

+λ2(vp2 − 1
vp1
‖H‖2

max)‖δqk‖2 + 2γ‖z̃T
k ‖

(3.118)

De là, on peut avoir

∆Vk(t) ≤ −z̃T
k (t)M(t)z̃k(t) + z̃T

k (0)M(0)z̃k(0)
−λδqT

k (t)(2C1 − Γ− 2Mλ)δqk(t)
+λδqT

k (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)δqk(0)
−
∫ t

0 wkdσ

(3.119)

Sachant que

Vk+1(t) = V1(t) +
k

∑
i=1

∆Vi(t) (3.120)

Ainsi, la substitution (3.119) dans (3.120) conduit à

Vk+1(t) ≤ V1(t) + ∑k
i=1[−z̃T

i (t)M(t)z̃i(t) + z̃T
i (0)M(0)z̃i(0)]+

∑k
i=1[−λδqT

i (t)(2C1 − Γ− 2Mλ)(t)δqi(t)
+λδqT

i (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)(0)δqi(0)]
−∑k

i=1
∫ t

0 widσ

(3.121)

Les hypothèses (2, 4, 5) assurent que
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q̃k(0) = q̃k−1(T)
˙̃qk(0) = ˙̃qk−1(T)

=⇒ z̃k(0) = z̃k−1(T), δqk(0) = δqk−1(T)
˙̃zk(0) = ˙̃zk−1(T), δq̇k(0) = δq̇k−1(T)

(3.122)

et

qd(T) = qd(0) =⇒
M(0) = M(T)
(2C1 − Γ− 2Mλ)(0) = (2C1 − Γ− 2Mλ)(T) (3.123)

À partir de (3.122) et (3.123) on obtient

z̃T
i−1(T)M(T)z̃i−1(T) = z̃T

i (0)M(0)z̃i(0)
δqT

i−1(T)(2C1 − Γ− 2Mλ)(T)δqi−1(T) =
δqT

i (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)(0)δqi(0) i = 2 : k
(3.124)

En substituant (3.124) dans (3.121), on aura

Vk+1(T) 6 V1(T)− z̃T
k (T)M(T)z̃k(T) + z̃T

1 (0)M(0)z̃1(0)
−λδqT

k (T)(2C1 − Γ− 2Mλ)(T)δqk(T)
+λδqT

1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)(0)δq1(0)−∑k
i=1

∫ T
0 wi(σ)dσ

(3.125)

donc
Vk+1(T) 6 V1(T)− z̃T

k (T)M(T)z̃k(T)− λδqT
k (T)vp1δqk(T)

+λδqT
1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)(0)δq1(0)

+z̃T
1 (0)M(0)z̃1(0)−∑k

i=1
∫ T

0 wi(σ)dσ

(3.126)

De là, on trouve

Vk+1(T) + z̃T
k (T)M(T)z̃k(T) + λδqT

k (T)vp1δqk(T) 6 V1(T)
+z̃T

1 (0)M(0)z̃1(0) + λδqT
1 (0)(2C1 − Γ− 2Mλ)(0)δq1(0)

−∑k
i=1

∫ T
0 wi(σ)dσ

(3.127)

Le terme du côté droit de (3.127)

V1(T)+ z̃T
1 (0)M(0)z̃1(0)+λδqT

1 (0)(2C1−Γ−2Mλ)(0)δq1(0)

est borné car nous avons

z̃1(0) = z2(0)− z1(0) = ˙̃q2(0)− ˙̃q1(0) + λq̃2(0)− λq̃1(0),

où, q̃2(0) = q̃1(T), ˙̃q2(0) = ˙̃q1(T), par conséquent, z̃1(0) est en fonction de la première
erreur de poursuite en position et en vitesse ( ˙̃q1, q̃1), de même pour δq1(0). Par conséquent,
le terme à droite est en fonction de ( ˙̃q1, q̃1). Selon la loi de commande donnée par (3.87),
seul le régulateur PD fonctionne à la première itération, et il est connu que les gains
positifs PD peuvent stabiliser le robot et conduire à une erreur statique non nulle, ce qui
signifie que ( ˙̃q1, q̃1), sont bornés, ainsi le terme sur le côté droit est borné.

Comme le terme de gauche de l’équation (3.127) est positif, on peut avoir le résultat
suivante : ∫ T

0
wk(σ)dσ→ 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T]



Chapitre 3. Commande par apprentissage itératif à trajectoires répétitives des robots 81

À partir de l’équation (3.118) on peut conclure que

‖δq̇k‖ → 0, ‖δqk‖ → 0 k→ ∞

et puisque q̃k+1 et q̃k sont deux vecteurs indépendants on trouve finalement :

lim
k→∞

q̃k(t) = lim
k→∞

˙̃qk = 0, ∀t ∈ [0, T]. (3.128)

Remarque 4 : Il faut noter que la fonction "signe" utilisée dans la commande proposée
(3.88) pourrait conduire au phénomène de broutement. Afin de réduire ce phénomène
dans les applications pratiques, la fonction saturation peut être utilisée au lieu de la
fonction signe. En conséquence, l’erreur de poursuite converge vers un domaine autour
de zéro avec un signal de commande plus lisse.
Remarque 5 : Par rapport aux travaux existants relatifs à l’application de la CAI utilisant
des trajectoires répétitives, le régulateur proposé est plus général et peut couvrir la plupart
de ces travaux [5, 7, 9, 11, 18, 19]. Où d’une part, il peut être appliqué aux systèmes non
linéaires SISO/MIMO qui font l’objet des perturbations externes non répétitives et des
incertitudes du modèle. D’autre part, il peut travailler efficacement sous l’hypothèse
pratique d’alignement.

3.5.3 Résultats expérimentaux

Cette loi de commande a été mise en œuvre pratiquement sur le robot Delta ISIR88
disponible au laboratoire LCP (voir figure 3.11).

Les gains de régulateur sont choisis comme suit : Kp0 = diag{2.2, 2.2, 2.2}, Kd0 =
diag{0.0145, 0.0145, 0.0145}, α1 = 0.4, α2 = 0.6, δ1 = 0.2, δ2 = 0.7, Λ = diag{0.074, 0.074, 0.074}
et Γ = diag{0.0015, 0.0015, 0.0015}. La valeur de u1 a été définie comme suit : u1 = [0, 0, 0]T.
Nous donnons l’étude expérimentale dans deux cas.

Cas 1 : La trajectoire désirée démarre à partir de la position initiale (0.20, 0,−0.43)m
pour atteindre la position finale (−0.20, 0,−0.43)m et retourne vers la position initiale
pendant 0.88 secondes. Les résultats expérimentaux sont comparés avec ceux obtenus par
la commande PD plus CAI type PD.

la loi de commande donnée par (3.88) est implantée et les résultats sont comparées
avec la commande PD et la commande PD plus CAI type PD, afin de montrer l’efficacité
et les performances de poursuite de l’approche proposée.

La figure 3.28 montre la poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel sous la
commande proposée. La figure 3.29 présente l’évolution du RMSE avec l’augmentation du
nombre des itérations sous la commande PD, la commande PD plus CAI type PD, et la
CAI proposée. On peut observer que le RMSE diminue dans les deux approches de la CAI,
par exemple, le RMSE de l’axe x diminue de 0,81 mm à 0,49 mm avec la CAI classique et
diminue de 0,49 mm à 0,29 mm avec la CAI proposée. D’autre part, le RMSE du régulateur
PD a une valeur fixe autour de 0,82 mm. Les figures 3.30 et 3.31 montrent les erreurs
de poursuite et les signaux du couple pour les articulations 1, 2 et 3 respectivement. On
constate, que l’erreur de poursuite des trois articulations diminue à travers les itérations
pour les deux approches de CAI. En outre, avec la CAI proposée les erreurs de poursuite
convergent plus rapidement que la commande PD plus CAI type PD. De plus, les couples
ont presque la même variation et et la même amplitude.

Cas 2 : Afin de montrer l’efficacité de la commande proposée avec des une vitesses
d’exécution élevées, une expérience similaire a été effectué, où la même trajectoire désirée
sera exécutée cette fois en 0.72 second avec une accélération maximale de 15m/s2.
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Figure 3.28 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel en expérimentation
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Figure 3.29 – Critère RMSE suivant les itérations

Les résultats expérimentaux sont présentés de la figure 3.32 jusqu’à la figure 3.34. On
constate que la CAI proposée reste celle qui donne les meilleurs résultats, où l’erreur de
poursuite démarre avec une petite valeur par rapport à la commande PD plus CAI type
PD puis elle diminue à travers les itérations avec un couple acceptable.
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Figure 3.30 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations. (a) articulation 1, (b)
articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.31 – Couples de commandes expérimentaux. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articula-
tion 3



Chapitre 3. Commande par apprentissage itératif à trajectoires répétitives des robots 85

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

Nombre d’itération

R
M

S
E

 (m
m

)

 

 

Axe x /PD
Axe x /PD+CAI
Axe x /CAI proposé
Axe z /PD
Axe z /PD+CAI
Axe z /CAI proposé

Figure 3.32 – Critère RMSE suivant les itérations sous une accélération de 1.5 G
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Figure 3.33 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations sous une accélération de
2G. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 3.34 – Couples de commandes expérimentaux sous une accélération de 2G. (a) articulation 1,
(b) articulation 2, (b) articulation 3
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème de poursuite de trajectoire des robots
manipulateurs exécutant des tâches répétitives par la proposition de trois schémas de
commande par apprentissage itératif. Le premier schéma est synthétisé sous la condition
de réinitialisation de l’erreur. Cette loi de commande utilise le modèle dynamique pour
minimiser l’effet du couplage entre les articulations, la CAI de type PD pour améliorer les
performances avec des trajectoires répétitives et un terme de robustification pour com-
penser les perturbations extérieures. Le deuxième schéma est constitué de la commande
classique PD plus CAI type PD. Ce schéma peut fonctionner sous la condition d’aligne-
ment qu’est plus pratique par rapport à la condition de réinitialisation de l’erreur. Pour le
troisième schéma, nous avons repris le deuxième schéma avec des gains adaptatifs afin
d’accélérer la convergence et un terme de robustification afin de rejeter les perturbations
extérieures et augmenter la robustesse. L’analyse de la convergence a été effectuée pour
les trois schémas proposés en se basant sur la méthode de Lyapunov, où il a été démontrer,
pour les trois commandes, que l’erreur de poursuite converge vers zéro quand le nombre
d’itérations tend vers l’infini.

Les résultats de simulation ont été obtenus pour le premier schéma ainsi que, des
résultats expérimentaux pour le deuxième et troisième schémas proposés, où une étude
comparative a été présentée par rapport au régulateur PD. Les résultats expérimentaux
et les simulations ont validé l’analyse de la convergence où l’erreur approche zéro avec
l’augmentation du nombre d’itérations. De plus, nous avons démontré à travers les
expérimentations que, dans un environnement répétitif, la commande partiellement
indépendante de modèle PD plus CAI type PD est plus performante que la commande
par couple a priori qui est basée sur le modèle dynamique.



Chapitre 4

Commande par Apprentissage Itératif à
Trajectoires Non Répétitives

4.1 Introduction

Lors du développement théorique de la CAI, deux hypothèses fondamentales sont
imposées, à savoir la réinitialisation de l’erreur et la répétition de la trajectoire désirée.
La réinitialisation de l’erreur suppose qu’à chaque itération la trajectoire désirée et la
trajectoire réelle démarrent de la même position. En réalité cette hypothèse n’est pas
vérifiée en pratique. De nombreux travaux ont été proposés pour remplacer cette condition
(voir introduction générale). La condition d’alignement semble être la plus raisonnable et
la plus pratique pour les mouvements continus. Par conséquent, elle a été introduite dans
de nombreuses stratégies de la CAI [30][64].

L’hypothèse de la trajectoire répétitive considère que le système effectue toujours la
même trajectoire sur un intervalle de temps fixe. Cette hypothèse est difficile à vérifier en
pratique, puisqu’en général, les systèmes poursuivent des trajectoires composées de sous
trajectoires successives de profil similaires ou non et de caractéristiques temporelles et
d’amplitude différentes [65]. Peu de travaux sur la CAI ont été proposés pour éliminer
l’hypothèse de la trajectoire répétitive. Dans [21], des commandes CAI type D, type PD
et type PID ont été présentées pour commander un système MIMO, ainsi qu’un autre
schéma pour le système MISO (multi-input-single-output) a été développé dans [22].
Dans les deux travaux, la trajectoire de référence est supposée variable en amplitude
d’une itération à l’autre. Cependant, la trajectoire a un intervalle de temps fixe avec la
condition de la réinitialisation de l’erreur est considérée dans le travail [22]. Dans [23], les
auteurs proposent un schéma de la CAI pour un système SISO sans prendre en compte
les incertitudes et les perturbations externes. De plus, la loi de commande est en boucle
ouverte, ce qui va restreindre le domaine d’application de cette approche dans le milieu
industriel. Dans [6] et [24], les auteurs présentent une commande avec trajectoire désirée
à intervalle de temps fixe, amplitude variable et avec position initiale coïncidant avec celle
de la trajectoire réelle pour chaque itération.

Afin de surmonter ces contraintes, nous avons développé dans ce chapitre deux com-
mandes CAI pour les systèmes (MIMO) non linéaires incertains soumis à des perturbations
externes et ayant des trajectoires non répétitives. La commande proposée fonctionne sous
la condition d’alignement et avec trajectoire non répétitive en intervalle de temps, en
amplitude et en position initiale et finale. Une transformation en temps a été introduite et
combinée avec la méthode de Lyapunov pour synthétiser une loi de commande garantis-
sant la convergence asymptotique de l’erreur de poursuite sur l’axe des itérations.
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4.2 Formulation du problème

Considérons un système non linéaire MIMO avec trajectoires non répétitives, décrit par
l’équation d’état suivante : ẋ1,k = x2,k

ẋ2,k = fk(xk) + Bk(xk)uk(tk) + ηk(tk)
yk = x1,k, tk ∈ [0, T.Tk]

(4.1)

où, xk = [x1,k, x2,k]
T ∈ Rn est le vecteur d’état, u ∈ R

n
2 , vecteur des entrées de com-

mande et ηk ∈ R
n
2 est le vecteur des perturbations externes. f (xk) ∈ R

n
2 est une fonction

non linéaire, B(xk) ∈ R
n
2×

n
2 est la matrice de gain d’entrée du système, y ∈ R

n
2 est le

vecteur des sorties mesurées, et T.Tk est l’intervalle de temps de la k-ème itération, où Tk
peut être différente d’une itération à l’autre.

Le système (4.1) peut être récrit en utilisant le modèle nominal suivant : ẋ1,k = x2,k
ẋ2,k = fn(xk) + Bn(xk)uk(tk) + dk(x1,k, x2,k, ẋ2,k, tk)
y = x1,k, tk ∈ [0, T.Tk]

(4.2)

Où, dk(x1,k, x2,k, ẋ2,k, tk) est le vecteur des perturbations augmentées, qui peut être une
combinaison des différentes erreurs de modélisation et perturbations externes.

Dans notre travail, nous avons pris le modèle dynamique du robot Delta. Ainsi, les
perturbations augmentées peuvent être exprimées comme suit :

dk(x1,k, x2,k, ẋ2,k, tk) = −Mn(xk)
−1(4Mẋ2,k +4Cx2,k +4G−Wk(t))

où ∆ indique l’erreur de modélisation et Wk(tk) est la perturbation externe agissant sur le
robot manipulateur, alors que, fn(x) = −M−1

n (Cnx2 + Gn), et Bn = M−1
n .

La trajectoire désirée dans le k-ème itération est exprimée comme xr,k(tk) ∈ R
n
2 ,

tk ∈ [0, T.Tk].
Définissons l’erreur de poursuite en position et en vitesse comme :

e1,k(tk) = xr,k(tk)− x1,k(tk) (4.3)

e2,k(tk) = ẋr,k(tk)− x2,k(tk), tk ∈ [0, T.Tk] (4.4)

Notre objectif est de concevoir une commande CAI uk(tk) garantissant la convergence
asymptotique, sous une trajectoire non répétitive, de l’erreur de poursuite en position
et en vitesse quand le nombre d’itérations k augmente infiniment c-à-d : e1,k(tk) =
limk→∞ e2,k(tk) = 0, ∀tk ∈ [0, T.Tk].

Définition : Dans ce travail, la trajectoire désirée est supposée différente d’une itération
à l’autre avec les caractéristiques suivantes :

a) La durée d’une itération, T.Tk peut être différente dans chaque itération comme,
tnouveau ∈ [0, TTnouveau]. Contrairement aux travaux présentés dans [21, 22, 24] et [66], où
à travers les itérations la trajectoire désirée a toujours un intervalle de temps fixe.

b) L’amplitude de la trajectoire désirée peut être différente d’une itération à l’autre
comme, xr,nouvelle(tnouvelle) = αxr,ancien(tnouvelle) + β. Ce qui signifie qu’après avoir changer
l’échelle de temps de la référence précédente, nous pouvons ajuster son amplitude avec
différentes échelles.
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c) La position initiale et finale de la trajectoire désirée peut être différente d’une ité-
ration à l’autre. Ce qui signifie que α et β non seulement peuvent être constantes mais
peuvent aussi varier. Contrairement aux travaux présentés dans [20, 23] où la trajectoire
désirée a toujours la même position initiale et finale.

Pour les systèmes MIMO, la trajectoire désirée xr,k(tk) peut s’exprimer comme :

xr,k(tk) = [xr,k,1(tk,1), xr,k,2(tk,2), ..., xr,k, n
2
(tk, n

2
)]T tk,i ∈ [0, TTk,i], i = 1 : n

2 (4.5)

L’équation (4.5) signifie que chaque composante de la trajectoire désirée a sa durée de
fonctionnement indépendante des autres composantes.

Nous définissons la transformation de temps t comme suit : t = tk,i
Tk,i

, où t ∈ [0, T] et
i = 1 : n

2 .
L’utilisation d’une transformation de temps est commune dans le domaine de la robotique
et de la chimie en raison de ses avantages, tels que la linéarisation d’un système non
linéaire qui ne peut pas être linéarisée en échèle de temps ordinaire [67]. Plus importante,
cette transformation ne modifie pas la stabilité du système comme il est démontrée dans
[68]. Elle est donc utile, dans le sens de la facilitation de l’analyse de la convergence, où
elle nous aide à synthétiser une loi de commande pour les systèmes MIMO exécutant des
trajectoires non répétitives.

On définit la variable ρk,i(t) = tk,i = Tk,it, pour i = 1 : n
2 . Aussi, nous définissons la

matrice ρk(t) comme suit :

ρk(t) = diag{ρk,1(t), ....ρk, n
2
(t)}.

Le modèle dynamique (4.2) peut se réécrire avec en considérant la transformation de
temps t, comme suit : ẋ1,k(t) = ρ̇k(t)x2,k(ρk(t))

ẋ2,k(t) = ρ̇k(t)( fn(xk)+Bn(xk)uk(ρk(t))+dk(ρk(t)))
y = x1,k, t ∈ [0, T]

(4.6)

où le vecteur x2,k(ρk(t)) est utilisé pour simplifier l’expression suivante :

x2,k(ρk(t)) = [x2,k,1(ρk,1(t)), ..., x2,k, n
2
(ρk, n

2
(t))]

De même pour les vecteurs u(ρk(t)), dk(ρk(t)), e1,k(ρk(t)) et e2,k(ρk(t)).
On définit les vecteurs suivants comme :
q̃1,k(t) , e1,k(ρk(t)), q̃2,k(t) , e2,k(ρk(t)),
θk(t) , dk(ρk(t)), Xr,k(t) , xr,k(ρk(t)), vk(t) , uk(ρk(t)).
Ainsi, (4.6) peut se réécrire comme : ẋ1,k(t) = ρ̇k(t)x2,k(ρk(t))

ẋ2,k(t) = ρ̇k(t)( fn(x) + Bn(x)vk(t) + θk(t))
y = x1,k, t ∈ [0, T]

(4.7)

Tandis que, les erreurs dynamiques (4.3) et (4.4) sont données par :

˙̃q1,k(t) = ρ̇k(t)ė1,k(ρk(t)) = ρ̇k(t)q̃2,k(t), t ∈ [0, T] (4.8)
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˙̃q2,k(t) = ρ̇k(t)ė2,k(ρk(t)) = ρ̇k(t)−1Ẍr,k(t)− ρ̇k(t)ẋ2,k(ρk(t)) (4.9)

Nous donnons les hypothèses suivantes :
Hypothèse 1 : La condition d’alignement est satisfaite :

x1,k−1(TTk−1) = x1,k(0), x2,k−1(TTk−1) = x2,k(0) ∀k ∈ Z+

Hypothèse 2 : La matrice Bn(xk) est inversible, ∀k ∈ Z+

Hypothèse 3 : Il existe une fonction positive lisse inconnue θ(t) ∈ R qui satisfait :

‖θk(t)‖1 ≤ θ(t) (4.10)

Remarque 1 : Comme le mouvement est continu, la trajectoire désirée travaille aussi sous
l’hypothèse d’alignement, i.e.,

xr,k−1(TTk−1) = xr,k(0), ẋr,k−1(TTk−1) = ẋr,k(0) ∀k ∈ Z+

Remarque 2 : L’hypothèse 3, indique que les perturbations augmentées dépendant des
itérations, peuvent être bornées par une fonction positive inconnue et indépendante des
itérations. Cette hypothèse est beaucoup plus réalisable par rapport à la bornitude des
perturbations par une fonction connue ou une constante comme dans [69].

4.3 Commande CAI basée modèle pour les systèmes MIMO
à trajectoires non répétitives

4.3.1 Conception de la commande

La loi de commande proposée pour la k-ème itération est exprimée par :

u(tk) =B−1
n (xk)(− fn(xk)+ ẍr,k(tk)+ λe2,k(tk) + Φkd̂k(tk)

+K(e2,k(tk)+λe1,k(tk)))
(4.11)

d̂k(tk) = d̂k−1(tk) + ΓΦkρ̇k(e2,k(tk) + λe1,k(tk)), tk ∈ [0, T.Tk] (4.12)

où Φk ∈ R
n
2×

n
2 .

L’expression de Φk est donné par :

Φk=diag{sgn(e2,k,1(tk,1) + λe1,k,1(tk,1)), .., sgn(e2,k, n
2
(tk, n

2
) + λe1,k, n

2
(tk, n

2
))} (4.13)

La loi de commande donnée par (4.11) et (4.12) peut se réécrire en respectant la
transformation de temps t comme suit :

vk(t) =B−1
n (xk)(− fn(xk) + ρ̇−2

k Ẍr,k(t) + Φk θ̂k(t) + λq̃2(t)
+K(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)))

(4.14)

θ̂k(t) = θ̂k−1(t) + ΓΦkρ̇k(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)), t ∈ [0, T] (4.15)

d̂k(tk), θ̂k(t) désignent respectivement la CAI à tk, et à t. Où, la matrice de retour d’état
K est diagonale définie positive, et les gains d’apprentissage Γ et λ sont des constantes
positives.
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4.3.2 Influence du vecteur d̂k−1(tk)

À partir de l’équation (4.12) nous avons le vecteur d̂k−1(tk), où tk ∈ [0, T.Tk]. D’autre
part, seule les données de d̂k−1(tk−1) où tk−1 ∈ [0, T.Tk−1] sont disponibles. Pour faire face
à ce problème, nous avons trois scénarios :

a) Tk−1 = Tk : Dans ce cas, le problème ne se pose pas car d̂k−1(tk) va utiliser toutes
les données de la (k-1)-ème itération incluses dans [0, T.Tk−1] pour fournir les données
requises de la k-ème itération incluses dans [0, T.Tk].

b) Tk−1 > Tk : Dans ce cas, les données disponibles dans la (k-1)-ème itération sont
plus importante que nécessaire, et d̂k−1(tk) va les utiliser jusqu’à tk = T.Tk.

c) Tk−1 < Tk : Dans ce cas, d̂k−1(tk) va utiliser toutes les données de la (k-1)-ème
itération incluses dans [0, T.Tk−1] puis nous pouvons compléter les données manquantes
jusqu’à T.Tk par trois choix :

c.1)d̂k(tk) = d̂k−1(TTk−1) + ΓΦkρ̇k(e2,k(tk) + λe1,k(tk)), ∀tk ∈ [T.Tk−1, T.Tk]. (4.16)

c.2)d̂k(tk) =ΓΦkρ̇k(e2,k(tk) + λe1,k(tk)), ∀tk ∈ [T.Tk−1, T.Tk]. (4.17)

c.3)d̂k(tk) =AVR(d̂k−1(tk ∈ [0, T.Tk−1]))+ΓΦkρ̇k(e2,k(tk)+λe1,k(tk)), ∀tk ∈ [T.Tk−1, T.Tk]. (4.18)

où AVR représente la fonction "Average" (moyenne).
Remarque 3 : Les équations (4.16), (4.17) et (4.18) indiquent que, ∀tk ∈ [T.Tk−1, T.Tk],

nous pouvons choisir arbitrairement la valeur de d̂k−1(tk) sans effet sur la stabilité du
système, où l’erreur de poursuite va tendre vers zéro lorsque le nombre d’itérations k
approche l’infini. Toutefois, ce choix peut avoir une influence sur les performances à
travers les itérations, comme la vitesse de convergence et la douceur de la commande.

4.3.3 Analyse de la convergence

Théorème 4 [25] : Considérons le système MIMO non linéaire incertain (4.2), sous la
commande (4.11) et (4.12). Si les hypothèse 1-3 sont satisfaites, alors l’erreur de poursuite
de la trajectoire non répétitive converge vers zéro quand le nombre d’itérations k augmente
à l’infini sur un intervalle de temps fini [0, T.Tk], i.e., limk→∞ e1,k(tk) = limk→∞ e2,k(tk) = 0,
∀tk ∈ [0, T.Tk].

Preuve

Soit la fonction de Lyapunov suivante

wk(t) =
1
2

Γ(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t))T(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)) +
1
2

∫ t

0
ϕT

k ϕkdτ (4.19)

où ϕk(t) = ϑ(t)− θ̂k(t), et le vecteur ϑ(t) ∈ R
n
2 , s’exprime par ϑ(t) = [θ(t), θ(t), ....., θ(t)]T.

De plus, on a
∆wk(t) = wk(t)− wk−1(t) (4.20)

par conséquent

∆wk(t) = 1
2 Γ(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t))T(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t))−
1
2 Γ(q̃2,k−1(t) + λq̃1,k−1(t))T(q̃2,k−1(t) + λq̃1,k−1(t))+
1
2

∫ t
0 ϕT

k ϕk − ϕT
k−1ϕk−1dτ

(4.21)
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Nous avons

1
2 Γ(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t))T(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)) = 1

2 Γ(q̃2,k(0) + λq̃1,k(0))T(q̃2,k(0) + λq̃1,k(0))
+Γ

∫ t
0 (q̃2,k + λq̃1,k)

T( ˙̃q2,k + λ ˙̃q1,k)dτ
(4.22)

À partir de (4.7), (4.8), (4.9) et (4.22) on obtient

1
2 Γ(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t))T(q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)) =
1
2 Γ(q̃2,k + λq̃1,k)(0)T(q̃2,k + λq̃1,k)(0)+
Γ
∫ t

0 (q̃2,k+λq̃1,k)
T(ρ̇−1

k Ẍr,k−ρ̇k(fn(xk)+Bn(xk)vk+θk)+λρ̇kq̃2,k)dτ

(4.23)

Nous avons aussi

1
2

∫ t
0 ϕT

k ϕk − ϕT
k−1ϕk−1dτ =

∫ t
0 (θ̂k − ϑ)T(θ̂k − θ̂k−1)−

1
2(θ̂k − θ̂k−1)

T(θ̂k − θ̂k−1)dτ
(4.24)

Substituant (4.23) et (4.24) dans (4.21) on trouve

wk(t)− wk−1(t) = 1
2 Γ(q̃2,k + λq̃1,k)

T(0)(q̃2,k + λq̃1,k)(0)−
1
2 Γ(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)

T(t)(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)(t)+
Γ
∫ t

0 (q̃2,k+λq̃1,k)
T(ρ̇−1

k Ẍr,k−ρ̇k(fn(xk)+Bn(xk)vk+θk−λq̃2,k))dτ

+
∫ t

0 (θ̂k−ϑ)T(θ̂k−θ̂k−1)−1
2(θ̂k−θ̂k−1)

T(θ̂k−θ̂k−1)dτ

(4.25)

L’équation (4.10) de l’hypothèse 3 et (4.13) garantissent

(q̃2,k + λq̃1,k)
T(−θk) ≤ (q̃2,k + λq̃1,k)

Tsign(q̃2,k + λq̃1,k)θ
= (q̃2,k + λq̃1,k)

T(Φkϑ)
(4.26)

Remplaçant (4.26) dans (4.25) conduit à

wk(t)− wk−1(t) ≤ 1
2 Γ(q̃2,k + λq̃1,k)

T(0)(q̃2,k + λq̃1,k)(0)−
1
2 Γ(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)

T(t)(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)(t)+
Γ
∫ t

0 (q̃2,k+λq̃1,k)
T(ρ̇−1

k Ẍr,k−ρ̇k(fn(xk)+Bn(xk)vk−λq̃2,k)+Φkρ̇kϑ)dτ

+
∫ t

0 (θ̂k − ϑ)T(θ̂k − θ̂k−1)− 1
2 (θ̂k − θ̂k−1)

T(θ̂k − θ̂k−1)dτ

(4.27)

À partir de la loi de commande donnée par (4.14) et (4.15), on obtient

wk(t)− wk−1(t) ≤ 1
2 Γ(q̃2,k + λq̃1,k)

T(0)(q̃2,k + λq̃1,k)(0)−
1
2 Γ(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)

T(t)(q̃2,k−1 + λq̃1,k−1)(t)−∫ t
0 Γ(q̃2,k + λq̃1,k)

T ρ̇kK(q̃2,k + λq̃1,k)dτ−
1
2

∫ t
0 Γ2(q̃2,k + λq̃1,k)

T ρ̇2
k(q̃2,k + λq̃1,k)dτ

(4.28)

Nous avons aussi

wk(t) = w1(t) +
k

∑
i=2

∆wi(t) (4.29)
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Ainsi, la substitution de (4.28) dans (4.29) donne

wk(t) ≤ w1(t)+∑k
i=2

1
2 Γ(q̃2,i+λq̃1,i)

T(0)(q̃2,i+λq̃1,i)(0)−
1
2 Γ(q̃2,i−1 + λq̃1,i−1)

T(t)(q̃2,i−1 + λq̃1,i−1)(t)−∫ t
0 Γ(q̃2,i + λq̃1,i)

T ρ̇iK(q̃2,i + λq̃1,i)dτ−
1
2

∫ t
0 Γ2(q̃2,i + λq̃1,i)

T ρ̇2
i (q̃2,i + λq̃1,i)dτ

(4.30)

À l’aide de l’hypothèse 1, on trouve

1
2 Γ(q̃2,i + λq̃1,i)(0)T(q̃2,i + λq̃1,i)(0) =

1
2 Γ(q̃2,i−1 + λq̃1,i−1)(T)T(q̃2,i−1 + λq̃1,i−1)(T) i = 2 : k

(4.31)

À partir de (4.30) et (4.31) on conclut

wk(T) ≤ w1(T)− Γ
k

∑
i=2

ρ̇im Km

∫ T

0
‖q̃2,i + λq̃1,i‖2dτ (4.32)

où Km et ρ̇im indiquent la valeur propre minimale des matrices K et ρ̇i respectivement.

Nous allons vérifier la bornitude de w1(T).
À partir de la définition de wk(t), nous avons

w1(t) =
1
2

Γ(q̃2,1(t) + λq̃1,1(t))T(q̃2,1(t) + λq̃1,1(t)) +
1
2

∫ t

0
ϕT

1 ϕ1dτ (4.33)

La dérivée par rapport au temps de w1(t) est donnée comme suit

ẇ1(t) = Γ(q̃2,1 + λq̃1,1)
T( ˙̃q2,1 + λ ˙̃q1,1) +

1
2

ϕT
1 ϕ1 (4.34)

En utilisant (4.15), (4.24) et sachant que θ̂0 = 0, on peut avoir

1
2 ϕT

1 ϕ1 = 1
2(ϕT

1 ϕ1 − ϕT
0 ϕ0) +

1
2 ϕT

0 ϕ0
= (θ̂1 − ϑ)(ΓΦ1ρ̇1(q̃2,1 + λq̃1,1))
−1

2 Γ2(q̃2,1 + λq̃1,1)
T ρ̇2

1(q̃2,1 + λq̃1,1) +
1
2 ϑTϑ

(4.35)

par conséquent

ẇ1(t) =−(q̃2,1+λq̃1,1)
T(Γρ̇1K+ 1

2 Γ2ρ̇2
1)(q̃2,1+λq̃1,1)

+1
2 ϑTϑ

≤ 1
2 ϑTϑ

(4.36)

Comme θ est positif continu sur l’intervalle de temps [0, T], donc on peut avoir une
constante telle que

L =
1
2

∫ T

0
ϑTϑdτ ≤ ∞

D’où w1(t) peut être borné comme suit

0 ≤ w1(t) =w1(0) +
∫ t

0 ẇ1(τ)dτ ≤ w1(0) + 1
2

∫ t
0 ϑTϑdτ ≤

w1(0) + L ≤ ∞
(4.37)
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Comme, w1(0) = 1
2 Γ‖λ(xr,1(0)− x1,1(0))‖2 est borné, car xr,1(0) et x1,1(0) sont bornés

(le système ne s’est pas encore déplacé). Ainsi w1(t) est borné sur t ∈ [0, T], par conséquent,
la bornitude de w1(T).

Comme le côté gauche de l’équation (4.32) est positif et w1(T) est borné, on conclu

‖q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)‖2 → 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T] (4.38)

À partir de (4.38) on obtient

q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)→ 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T] (4.39)

Comme nous avons q̃2,k(t) = ρ̇−1
k

˙̃q1,k(t), alors on peut trouver

˙̃q1,k + ρ̇kλq̃1,k → 0 (4.40)

Finalement on obtient

q̃1,k(t)→ 0 et q̃2,k(t)→ 0 pour t ∈ [0, T] quand k→ ∞ (4.41)

et
e1,k(tk)→ 0 et e2,k(tk)→ 0 pour tk ∈ [0, T.Tk] quand k→ ∞ (4.42)

Remarque 4 : Par rapport aux travaux existants relatif à l’application de la CAI sur les
trajectoires non répétitive, cette loi de commande est plus générale et peut couvrir la
plupart de ces travaux [6, 20–24, 66]. Elle peut fonctionner efficacement avec une trajec-
toire non répétitive avec temps d’exécution et amplitude variables d’un cycle à l’autre. En
outre, l’approche proposée convient pour commander les systèmes MIMO non linéaires
incertains soumis à des perturbations répétitives et non répétitives et/ou avec erreurs de
modélisation.

4.3.4 Résultats de simulation

Considérons le modèle dynamique nominal du robot Delta décrit par l’équation sui-
vante :

q̈k = Mn(qk)
−1(−Cn(qk, q̇)q̇k − Gn(qk) + τk) + dk(tk) (4.43)

où, le terme de perturbation augmenté avec les erreurs de modélisation dk(tk) est
donnés par :

dk(tk) = −Mn(qk)
−1(∆M(qk)q̈k + ∆C(qk, q̇k)q̇k + ∆G(qk)−Wk(tk)) (4.44)

Les erreurs de modélisation sont choisies selon les expressions :

∆M(qk) = 0.1 ∗M(qk) ∆C(qk, q̇k) = 0.1 ∗ C(qk, q̇k) ∆G(qk) = 0.1 ∗ G(qk)

Le couple de perturbation externe Wk(tk) est défini par : Wk(tk) = rand(tk).
La trajectoire désirée utilisée pour les trois articulations est un polynôme de cinquième

degré avec une vitesse et accélération initiale et finale égale à zéro à chaque itération. Son
expression est donnée par :

xr,k(tk) = xi + (x f − xi)(6(
tk
Tk
)5 − 15( tk

Tk
)4 + 10( tk

Tk
)3),

tk ∈ [0, T.Tk].
(4.45)
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Figure 4.1 – Trajectoire désirée. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 4.2 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel

où, T.Tk est la durée d’itération qui peut être différente d’une articulation à l’autre, et
d’une itération à l’autre.

La figure 4.1 montre les trajectoires désirées des trois articulations. Il est tout à fait clair
que la trajectoire désirée est différente dans les trois articulations et chacune possède 16
trajectoires partielles qui sont différentes. La figure 4.2 présente la trajectoire de prise et
de pose dans l’espace opérationnel.

En se basant sur (4.11), (4.12) et (4.43), la loi de la commande appliquée au robot Delta
est donnée par :

uk(tk) = Mn(qk)(ẍr(tk) + Φkd̂k(tk) + λe2,k(tk)+
K(e2,k(tk) + λe1,k(tk)))+Cn(qk, q̇k)q̇k+Gn(qk)

(4.46)

d̂k(tk) = d̂k−1(tk)+ΓΦkρ̇k(e2,k(tk)+λe1,k(tk)), tk ∈ [0, T.Tk] (4.47)

Les gains du régulateur sont sélectionnés comme K = diag{15, 15, 15}, Γ = 30, et
λ = 80. Nous donnons la simulation dans deux cas :

Cas 1 : Les lois de commandes (4.11), (4.12) et (4.16) et la commande PD sont appliquées
afin de démontrer l’efficacité de la commande proposée.

La figure 4.3 présente l’évolution du MaxAE à travers les itérations sous la commande
proposée et le régulateur PD. Il est clair que, d’une part, la CAI proposée peut traiter
efficacement la trajectoire non répétitive et les perturbations externes, où le MaxAE
diminue pour les trois articulations. D’autre part, le régulateur PD donne les résultats
attendus, où le MaxAE oscille pour les trois articulations à cause des perturbations
externes et de la haute cadence du mouvement. La figure 4.4 indique les signaux de
commande. On constate, que la CAI a des couples admissibles avec une faible amplitude
par rapport au régulateur PD.

Cas 2 : Pour montrer l’influence du vecteur dk(tk) sur les performances, une comparai-
son entre les trois lois de CAI (4.16), (4.17) et (4.18) est faite.

La figure 4.5 présente le MaxAE sous les trois algorithmes, et la figure 4.6 montre les
signaux des commandes. On constate, que les régulateurs (4.16) et (4.18) donnent des
performances et des couples similaires. D’autre part, on constate que les performances
avec le régulateur (4.17) se sont dégradées, où la vitesse de convergence a diminué consi-
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Figure 4.3 – Critère MaxAE suivant les itérations pour le 1-ère cas. (a) articulation 1, (b) articulation 2,
(c) articulation 3
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Figure 4.4 – Entrées de commande pour le 1-ère cas. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation
3



Chapitre 4. Commande par Apprentissage Itératif à Trajectoires Non Répétitives 101

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

Nombre d’itération

M
ax

A
E

 (d
eg

)

 

 

MaxAE avec c.1)
MaxAE avec c.2)
MaxAE avec c.3)

(a)

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0

0.5

1

1.5

2

2.5

Nombre d’itération

M
ax

A
E

 (d
eg

)

 

 

MaxAE avec c.1)
MaxAE avec c.2)
MaxAE avec c.3)

(b)

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0

0.5

1

1.5

2

2.5

Nombre d’itération

M
ax

A
E

 (d
eg

)

 

 

MaxAE avec c.1)
MaxAE avec c.2)
MaxAE avec c.3)

(c)

Figure 4.5 – Critère MaxAE suivant les itérations pour le 2-ème cas. (a) articulation 1, (b) articulation
2, (c) articulation 3
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Figure 4.6 – Entrées de commande pour le 2-ème cas. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation
3
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dérablement malgré le fait qu’ il a un couple presque comme (4.16) et (4.18). Cependant,
même avec la convergence lente de (4.17), l’erreur de poursuite pour les trois algorithmes
approche zéro lorsque le nombre d’itérations augmente.

4.4 Commande par apprentissage itératif sans modèle pour
les systèmes non linéaires MIMO

Pour des raisons de sécurité, beaucoup de systèmes dynamiques fonctionnant en temps
réel sont soumis à des contraintes sur leurs variables d’état. Dans les robots manipulateurs,
ces contraints sont souvent imposées sur les positions et les vitesses articulaires afin de
préserver leur structure mécanique et éviter les positions de singularité. Peu de travaux
de recherche sur la CAI sous contraintes sont disponibles dans la littérature. On peut
citer à titre d’exemple la CAI prédictive [46], la CAI adaptative [7], et la CAI optimal
[36]. Cependant, ces approches sont développées uniquement dans le cas d’une trajectoire
répétitive, ce qui limite leur champs d’application.

Dans cette partie, nous proposons une technique de commande CAI sous contraintes
sur les grandeurs d’état et avec trajectoire non répétitive dans un environnement perturbé.
Nous montrons que l’erreur de poursuite s’améliore avec les itérations malgré le chan-
gement de la forme de la trajectoire d’une itération à l’autre en utilisant uniquement les
erreurs des itérations passées sans pour autant avoir besoin du modèle dynamique.

Par rapport aux travaux développés dans le domaine de la commande CAI à trajectoire
non répétitive [6, 6, 13, 18, 21–23], l’approche que nous proposons évite l’hypothèse
classique de réinitialisation de l’erreur. En outre, la trajectoire peut varier en amplitude,
en temps d’exécution et en coordonnés de départ et d’arrivée. Une transformation dans
l’échelle de temps est utilisée pour faciliter l’analyse de la convergence. L’approche
développée est validée expérimentalement sur le robot Delta ISIS88.

4.4.1 Conception de la commande

Considérons le système MIMO de second ordre décrit par l’équation suivante : ẋ1,k(tk) = x2,k(tk)
ẋ2,k(tk) = fk(xk(tk))+Bk(xk(tk))uk(tk)+ηk(tk)
yk(tk) = x1,k(tk), tk ∈ [0, T.Tk]

(4.48)

La trajectoire désirée dans la k-ème itération est définie comme suit

xr,k(tk) = [xr,k,1(tk), ..., xr,k, n
2
(tk)] ∈ R

n
2

L’erreur de poursuite en position e1,k(tk) = [e1,k,1(tk), · · · , e1,k, n
2
(tk)] ∈ R

n
2 et l’erreur de

poursuite en vitesse e2,k(tk) = [e2,k,1(tk), · · · , e2,k, n
2
(tk)] ∈ R

n
2 sont définis par :

e1,k(tk) = xr,k(tk)− x1,k(tk) (4.49)

e2,k(tk) = ẋr,k(tk)− x2,k(tk), tk ∈ [0, T.Tk] (4.50)

La transformation de temps t est exprimée comme suit : t = tk
Tk

, où t ∈ [0, T].
La variable ρk ∈ R est définie comme suit :

ρk(t) = tk = Tkt (4.51)
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Ainsi, le système (4.48) peut se réécrire avec la transformation de temps t, comme suit :ẋ1,k(ρk(t)) = x2,k(ρk(t))ρ̇k(t)
ẋ2,k(ρk(t)) = ( fk(xk(ρk(t)))+Bk(xk(ρk(t)))uk(ρk(t)) + θk(ρk(t)))ρ̇k(t)
yk = x1,k(ρk(t)), t ∈ [0, T]

(4.52)

On définit les vecteurs : Xk(t) , xk(ρk(t)), X1,k(t) , x1,k(ρk(t)), X2,k(t) , x2,k(ρk(t)), q̃1,k(t) ,
e1,k(ρk(t)), q̃2,k(t) , e2,k(ρk(t)), dk(t) , ηk(ρk(t)), Xr,k(t) , xr,k(ρk(t)), vk(t) , uk(ρk(t)).

Ainsi, (4.52) peut se récrire comme suit : Ẋ1,k(t) = X2,k(t)ρ̇k(t)
Ẋ2,k(t) = ( fk(Xk) + Bk(Xk)vk(t) + dk(t))ρ̇k(t)
yk = X1,k(t), t ∈ [0, T]

(4.53)

La dynamique des erreurs (4.49) et (4.50) en respectant à la transformation t est donnée
par :

˙̃q1,k(t) = ė1,k(ρk(t))ρ̇k(t) = q̃2,k(t)ρ̇k(t), t ∈ [0, T] (4.54)

˙̃q2,k(t) = ė2,k(ρk(t))ρ̇k(t) = Ẍr,k(t)ρ̇k(t)−1 − Ẋ2,k(t) (4.55)

Les définitions des normes de vecteur/ matrice suivantes sont utilisées :

‖Υ‖∞ = max|εi|, ‖A‖m∞ = n max(aij)

où, Υ = [ε1,....,εn ]
T ∈ Rn, et A = [aij] ∈ Rn×n.

Nous allons utiliser l’hypothèse (1) et les hypothèses suivantes pour démontrer la
convergence. Ces hypothèses sont faites par rapport à la transformation t afin de les
utiliser directement dans l’analyse de la convergence.

Hypothèse 4 : La matrice Bk(Xk(t)) est inversible, bornée, et définie positive ou négative.
Sans perte de généralité, nous supposons Bk(Xk(t)) définie positive et B−1

k (Xk(t)) est
différentiable et sa dérivée par rapport au temps est bornée. ie.

‖B−1
k (Xk(t))‖m∞ ≤ lb, ‖

dB−1
k (Xk(t))

dt
‖m∞ ≤ lbd∀t ∈ [0, T], ∀k ∈ Z+

où, lb, et lbd sont des constantes positives inconnues.
Hypothèse 5 : La fonction non linéaire fk(Xk(t)) satisfait le croisement linéaire de l’état
(the linear growth condition)

‖ fk(Xk(t))‖∞ ≤ c1‖xk‖∞ + c2, ∀t ∈ [0, T], and ∀k ∈ Z+

où c1 et c2 sont des constantes positives inconnues.
Hypothèse 6 : Il existe une fonction inconnue, lisse et positive d(t) ∈ R satisfait :

‖dk(t)‖∞ ≤ d(t) ∀k ∈ Z+ (4.56)

Hypothèse 7 : La trajectoire désirée Xr,k(tk) et ses dérivées jusqu’à la n-ème sont continues,
et bornées, ie.

‖Xr,k(t)‖∞ ≤ lxr, ‖Ẋr,k(t)‖∞ ≤ lxr

,
‖Ẍr,k(t)‖∞ ≤ lxr, ∀t ∈ [0, T], ∀k ∈ Z+

où lxr est une constante positive inconnue.
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Hypothèse 8 : L’état Xk(t) est sous la contrainte

‖Xk(t)‖∞ ≤ lx, ‖Ẋk(t)‖∞ ≤ lx,

‖Ẍk(t)‖∞ ≤ lx, ∀t ∈ [0, T], ∀k ∈ Z+

où lx est une constante positive connue ou inconnue.
Remarque 5 : L’hypothèse 5 semble être très raisonnable et pratique, en particulier

quand c1 et c2 sont inconnus. Cette hypothèse a été proposée dans beaucoup de littératures
[6].

Remarque 6 : L’hypothèse 8 indique que le système est soumis aux contraintes d’état.
Les limites de ces contraintes ne sont pas nécessairement connues et le régulateur proposé
peut fonctionner effectivement sous des contraintes inconnues.

L’objectif de cette partie est de concevoir une CAI telle que :
1. Les systèmes non linéaires MIMO soumis aux perturbations non répétitives peuvent

être considérés.
2. L’itération actuelle peut bénéficier des itérations précédentes malgré la variation

dans la durée d’itération, dans l’amplitude et dans la position initiale et finale de la
trajectoire désirée.

3. La commande peut fonctionner efficacement indépendamment du modèle et/ou de
ses bornées maximales.

4. L’erreur de poursuite en position et en vitesse convergent vers zéro avec l’augmenta-
tion du nombre des itérations.

La loi CAI proposée est donnée comme suit :

uk(tk)= Ksk(tk) + ξ(sk(tk))θ̂k(tk), tk ∈ [0, T.Tk] (4.57)

θ̂k(tk) = θ̂k−1(tk) + ΓξT(sk(tk))sk(tk)ρ̇k (4.58)

où, θ̂0 = 0 ∈ R2, sk(tk) = e2,k(tk) + λe1,k(tk), et ξ(sk(tk)) = [sk(tk), sgn(sk(tk))] ∈
R

n
2×2. La matrice de retour d’état K ∈ R

n
2×

n
2 est définie positive, et la matrice gain

d’apprentissage Γ ∈ R2×2 est définie positive et λ est une constante positive.
La loi de commande donnée par (4.57) et (4.58) peut s’exprimer en respectant la

transformation t comme suit :

vk(t) = Kzk(t) + ξ(zk(t))ϑ̂k(t) (4.59)

ϑ̂k(t) = ϑ̂k−1(t) + ΓξT(zk(t))zk(t)ρ̇k, t ∈ [0, T] (4.60)

où,
zk(t) = q̃2,k(t) + λq̃1,k(t) (4.61)

Et zk(t) , sk(tk), ϑ̂k(t) , θ̂k(tk).

4.4.2 Analyse de la convergence

Théorème 5 : Considérons le système MIMO non linéaire incertain (4.1), sous la loi
de commande (4.57) et (4.58). Si les hypothèses 1, 4-8, sont satisfaites, alors l’erreur de
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poursuite de la trajectoire non répétitive décrite dans la définition converge vers zéro
quand le nombre d’itérations k augment infiniment sur un intervalle de temps fini [0, T.Tk],
i.e., limk→∞ e1,k(tk) = limk→∞ e2,k(tk) = 0 ∀tk ∈ [0, T.Tk].

Preuve

Considérons la fonction de Lyapunov suivante

wk(t) =
1
2

zT
k (t)B−1

k (Xk(t))zk(t) +
1
2

∫ t

0
ϑ̃T

k Γ−1ϑ̃kdτ (4.62)

où, ϑ̃k(t) = ϑ(t)− ϑ̂k(t), et le vecteur ϑ s’exprime par

ϑ = [α(t), β(t)]T ∈ R2 (4.63)

où α(t), et β(t) sont donnés comme suit

α(t) = n
4 ρ̇−1

k lbd (4.64)

β(t) = n
2 (lblxrρ̇−2

k +lblxc1+lbc2+lbd(t)+lbλmlxr+lbλmlx) (4.65)

λm indique la valeur propre maximale de la matrice λ.
Considérons la différence de wk(t) à la k-ème itération

∆wk(t)=wk(t)− wk−1(t)
= 1

2 zT
k (t)B−1

k (Xk(t))zk(t)−1
2 zT

k−1(t)B−1
k−1(Xk−1(t))zk−1(t)

+ 1
2

∫ t
0 (ϑ̃

T
k Γ−1ϑ̃k − 1

2 ϑ̃T
k−1Γ−1ϑ̃k−1)dτ

(4.66)

Puisque nous avons

1
2 zT

k (t)B−1
k (Xk(t))zk(t) = 1

2 zT
k (0)B−1

k (Xk(0))zk(0)+∫ t
0 zT

k B−1
k żkdτ+1

2

∫ t
0 zT

k
dB−1

k
dt zkdτ

(4.67)

Donc, à partir de (4.53), (4.54), (4.55), (4.61) et (4.67) nous pouvons obtenir

1
2 zT

k (t)Bk(Xk(t))−1zk(t) = 1
2 zT

k (0)B−1
k (Xk(0))zk(0)+∫ t

0 zT
k (B−1

k Ẍr,kρ̇−1
k − B−1

k fkρ̇k−
vkρ̇k − B−1

k dkρ̇k +
1
2

dB−1
k

dt zk+
B−1

k λq̃2,kρ̇k)dτ

(4.68)

Les définitions des normes de vecteurs et de matrices mènent à

zT
k (B−1

k Ẍr,kρ̇−1
k −B−1

k fkρ̇k−B−1
k dkρ̇k+

1
2

dB−1
k

dt zk+B−1
k λq̃2,kρ̇k)

≤‖ρ̇kzT
k (B

−1
k Ẍr,kρ̇−2

k −B−1
k fk−B−1

k dk+
1
2

dB−1
k

dt zkρ̇−1
k +B−1

k λq̃2,k)‖∞

≤ n
2‖ρ̇kzT

k ‖∞‖(B−1
k Ẍr,kρ̇−2

k −B−1
k fk−B−1

k dk+
1
2

dB−1
k

dt zkρ̇−1
k +

B−1
k λq̃2,k‖∞

≤ n
2‖ρ̇kzT

k ‖∞(‖B−1
k ‖m∞‖Ẍr,kρ̇−2

k ‖∞+‖B−1
k ‖m∞‖ fk‖∞+

‖B−1
k ‖m∞‖dk‖∞+‖ 1

2
dB−1

k
dt ‖m∞‖zkρ̇−1

k ‖∞+‖B−1
k λ‖m∞‖q̃2,k‖∞)

(4.69)
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Selon les hypothèses (4-8) nous pouvons obtenir

zT
k (B−1

k Ẍr,kρ̇−1
k −B−1

k fkρ̇k−B−1
k dkρ̇k+

1
2

dB−1
k

dt zk+B−1
k λq̃2,kρ̇k)

≤ n
2‖ρ̇kzT

k ‖∞(lblxrρ̇−2
k + lbc1‖xk‖∞ + lbc2 + lbd(t)+

1
2 ρ̇−1

k lbd‖zk‖∞ + lbλm‖X2,r‖∞ + lbλm‖X2,k‖∞)
≤ ‖ρ̇kzT

k ‖∞(
n
2 lblxrρ̇−2

k + n
2 lblxc1 +

n
2 lbc2 +

n
2 lbd(t)+

n
2

1
2 ρ̇−1

k lbd‖zk‖∞ + n
2 lbλmlxr +

n
2 lbλmlx)

(4.70)

Par conséquent, à partir de (4.63) (4.64), (4.65), et (4.70) on obtient

zT
k (B−1

k Ẍr,kρ̇−1
k −B−1

k fkρ̇k−B−1
k dkρ̇k+

1
2

dB−1
k

dt zk + B−1
k λq̃2,kρ̇k)

≤ ‖ρ̇kzT
k ‖∞(β+α‖zT

k ‖∞)≤ ρ̇kzT
k (βsgn(zk)+αzk)≤ ρ̇kzT

k ξ(zk)ϑ
(4.71)

D’après le dernier terme de (4.66), on peut obtenir

1
2

∫ t
0 ϑ̃T

k Γ−1ϑ̃kdτ − 1
2

∫ t
0 ϑ̃T

k−1Γ−1ϑ̃k−1dτ =∫ t
0 (ϑ̂k − ϑ)TΓ−1(ϑ̂k−ϑ̂k−1)−1

2 (ϑ̂k−ϑ̂k−1)
TΓ−1(ϑ̂k − ϑ̂k−1)dτ

(4.72)

La substitution de la loi de commande (4.60) dans (4.72) conduit à

1
2

∫ t
0 ϑ̃T

k Γ−1ϑ̃k−1
2

∫ t
0 ϑ̃T

k−1Γ−1ϑ̃k−1dτ = −
∫ t

0 ρ̇kzT
k ξ(zk)ϑ̃k

−1
2 ρ̇2

kzT
k ξ(zk)ΓTξT(zk)zkdτ

(4.73)

Puis, par la combinaison de (4.66), (4.71) et (4.73) nous obtenons

wk(t)− wk−1(t) ≤ 1
2 zT

k (0)B−1
k (Xk(0))zk(0)+∫ t

0 ρ̇kzT
k (ξ(zk)ϑ− vk − ξ(zk)ϑ̃k)dτ−∫ t

0
1
2 ρ̇2

kzT
k ξ(zk)ΓTξT(zk)zkdτ − 1

2 zT
k−1B−1

k−1(Xk−1)zk−1

(4.74)

En appliquant la loi de commande (4.59), l’inégalité (4.74) devient

wk(t)−wk−1(t)≤ 1
2 zT

k (0)B−1
k (Xk(0))zk(0)−

∫ t
0 ρ̇kzT

k Kzkdτ

−
∫ t

0
1
2 ρ̇2

kzT
k ξ(zk)ΓTξT(zk)zkdτ − 1

2 zT
k−1B−1

k−1(Xk−1)zk−1
(4.75)

Notons que wk(t) peut être écrit comme suit

wk(t) = w1(t) +
k

∑
i=2

∆wi(t) (4.76)

Par conséquent, en utilisant (4.75) on aura

wk(t) ≤w1(t) + ∑k
i=2(

1
2 zT

i (0)B−1
i (Xi(0))zi(0)−

1
2 zT

i−1(t)B−1
i−1(Xi−1(t))zi−1(t)−

∫ t
0 ρ̇izT

i Kzi−
1
2 ρ̇2

i zT
i ξ(zi)ΓTξT(zi)zidτ)

(4.77)

En basant sur l’hypothèse 1 nous pouvons obtenir

1
2 zT

i (0)B−1
i (Xi(0))zi(0) = 1

2 zT
i−1(T)B−1

i−1(Xi−1(T))zi(T), i = 2 : k (4.78)
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Par substitution de (4.77) dans (4.78) on trouve

wk(T) ≤ w1(T)−
k

∑
i=2

ρ̇iKm

∫ T

0
‖zi‖2dτ (4.79)

où Km indique la valeur propre minimale de la matrice K.

Nous allons maintenant vérifier la bornitude de w1(T).
À partir de la définition de wk(t), nous avons

w1(t) =
1
2

zT
1 (t)B−1

1 (X1(t))z1(t) +
1
2

∫ t

0
ϑ̃T

1 Γ−1ϑ̃1dτ (4.80)

La dérivée par rapport au temps de w1(t) est donnée comme suit

ẇ1(t) = zT
1 (t)B−1

1 (X1(t))ż1(t) + 1
2 zT

1 (t)
dB−1

1 (X1(t))
dt z1(t)+

1
2 ϑ̃T

1 Γ−1ϑ̃1
(4.81)

En utilisant (4.60), (4.73) et sachant que ϑ̂0 = [0, 0]T, on peut avoir

1
2 ϑ̃T

1 ϑ̃1 =
1
2(ϑ̃

T
1 ϑ̃1 − ϑ̃T

0 ϑ̃0) +
1
2 ϑ̃T

0 ϑ̃0
= −ρ̇1zT

1 ξ(z1)ϑ̃1 − 1
2 ρ̇2

1zT
1 ξ(z1)ΓTξT(z1)z1 +

1
2 ϑTϑ

(4.82)

par conséquent

ẇ1(t) ≤ −ρ̇1zT
1 Kz1 − 1

2 ρ̇2
1zT

1 ξ(z1)ΓξT(z1)z1 +
1
2 ϑTϑ

≤ 1
2 ϑTϑ

(4.83)

Comme ϑTϑ est positif continu sur l’intervalle de temps [0, T], donc on peut avoir une
constante telle que

L =
1
2

∫ T

0
ϑTϑdτ ≤ ∞

D’où, w1(t) peut être borné comme suit

0 ≤ w1(t) =w1(0) +
∫ t

0 ẇ1(τ)dτ ≤ w1(0) + 1
2

∫ t
0 ϑTϑdτ ≤

w1(0) + L ≤ ∞
(4.84)

Comme, w1(0) = 1
2 λ(Xr,1(0) − X1,1(0))TB(X0(0))λ(Xr,1(0) − X1,1(0)) est borné, car

Xr,1(0), B(X0(0)) et X1,1(0) sont bornés (le système ne s’est pas encore déplacé). Ainsi
w1(t) est borné sur t ∈ [0, T], par conséquent, la bornitude de w1(T).

Comme la partie gauche de l’équation (4.79) est positive et w1(T) est borné, on conclu

‖zk‖2 → 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T] (4.85)

À partir de (4.85) on obtient

q̃2,k(t) + λq̃1,k(t)→ 0 quand k→ ∞, ∀t ∈ [0, T] (4.86)
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Comme nous avons q̃2,k(t) = ˙̃q1,k(t)ρ̇−1
k , alors on peut trouver

˙̃q1,k + λq̃1,kρ̇k → 0 (4.87)

Comme résultat

q̃1,k(t)→ 0 et q̃2,k(t)→ 0 pour t ∈ [0, T] quand k→ ∞ (4.88)

Finalement, on obtient

e1,k(tk)→ 0 et e2,k(tk)→ 0 pour tk ∈ [0, T.Tk] quand k→ ∞ (4.89)

4.4.3 Résultats expérimentaux

Cette loi de commande a été mise en œuvre pratiquement sur le robot Delta ISIR88.
Pour examiner les résultats de la CAI proposée d’une façon comparative, des expé-

riences ont été également exécutées pour un régulateur PID de la forme :

τk(tk) = Kpe1,k(tk) + Ki

∫ tk

0
e1,k(σ)dσ + Kde2,k(tk). (4.90)

Les gains de PID ont été ajustées en utilisant le procédé essai-erreur jusque à obtenir
une bonne poursuite de trajectoire et des performances semblables à celles de la CAI
proposée. Les gains du PID ont été choisis comme suit : Kp = diag{2.4, 2.4, 2.4}, Kd =
diag{0.0135, 0.0135, 0.0135} et Ki = diag{80, 80, 80}.

Les gains de la commande proposée ont été sélectionnés comme suit : K = diag{0.0135, 0.0135, 0.0135},
λ = diag{195, 195, 195}, et Γ = [0.9, 2; 9, 1]× 10−6.

La figure 4.7 montre les trajectoires désirées dans l’espace articulaire et la figure 4.8
montre la poursuite de trajectoires dans l’espace opérationnel. Comme on peut remarquer,
les trajectoires imposées varient d’une itération à l’autre en échelle de temps, en amplitude
et en position initiale et finale. Le tableau 3.3 représente la durée de chaque itération.

Table 4.1 – Durée d’itérations

Itération 1 2 3 4 5
Durée (s) 0.255 0.197 0.255 0.237 0.255
Itération 6 7 8 9 10
Durée (s) 0.197 0.255 0.197 0.205 0.197
Itération 11 12 13 14 15
Durée (s) 0.197 0.205 0.226 0.201 0.193

La figure 4.9 montre les erreurs articulaires le long de l’axe du temps avec la commande
PID et la CAI sous l’algorithme (4.16) pour le scénario c. La figure 4.10 montre le MaxAE
au long de l’axe des itérations pour les trois articulations avec la commande PID et la
CAI proposée. On peut observer qu’avec la commande proposée, le MaxAE a diminué au
cours des itérations pour les trois articulations malgré la variation de la trajectoire désirée
en durée d’itération, en amplitude et en positions initiales et finales ce qui n’est pas le cas
pour la commande PID. On peut observer aussi que les algorithmes (4.16), (4.17), et (4.18)
donnent des performances similaires.

À partir de la figure 4.10 et 4.11, la commande PID et la CAI avec l’algorithme (4.16)
possèdent de petits couples similaires à ceux de la CAI avec l’algorithme (4.17), et (4.18).
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Figure 4.7 – Trajectoire désirée. (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation 3
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Figure 4.8 – Poursuite de trajectoire dans l’espace opérationnel en expérimentation

En outre, le signal de commande pour tous les algorithmes est borné sans apparition s de
broutement.

Selon les résultats expérimentaux, la commande CAI non-basée-modèle peut assurer de
meilleures performances par rapport à la commande PID qui est partiellement dépendante
du modèle, où l’erreur de poursuite sous les algorithmes (4.16), (4.17), et (4.18) approche
zéro le long de l’axe des itérations.
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Figure 4.9 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction du temps. (a) articulation 1, (b) articulation
2, (c) articulation 3
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Figure 4.10 – Évolution de l’erreur de poursuite en fonction des itérations. (a) articulation 1, (b)
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Figure 4.11 – Couples de commandes expérimentaux (a) articulation 1, (b) articulation 2, (c) articulation
3
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux commandes de type CAI pour les systèmes
MIMO incertains soumis à des perturbations externes et effectuant des trajectoires non
répétitives. La condition traditionnelle de réinitialisation de l’erreur est remplacée par la
condition d’alignement qui est plus pratique. Pour prendre en considération des trajec-
toires non répétitives, une transformation de temps est introduite, où la conception de la
commande et l’analyse de la convergence deviennent plus facile. L’avantage principal des
commandes proposées réside dans leurs capacités de bénéficier des itérations précédentes,
malgré la variation de la référence à chaque itération en durée, en amplitude ainsi qu’en
position initiale et finale. Les simulations et les expérimentations des opérations de prise
et de pose s’effectuent sur un robot parallèle de type Delta qui est caractérisé par une
dynamique non linéaire et un fort couplage entre ces articulations. Il est démontré que
les CAI proposées diminuent les erreurs de poursuite à travers les itérations malgré
l’influence de la trajectoire non répétitive et les perturbations externes, tout en gardant le
signal de commande dans limites des valeurs physiquement admissibles.
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L es travaux de recherche présentés dans cette thèse concernent le développement de lois
de commande par apprentissage itératif pour les systèmes non linéaires à trajectoires

répétitives et non répétitives. Le domaine d’application le plus indiqué pour ce type de
commandes est celui de la robotique. A travers notre recherche bibliographique,nous avons
pu déceler un certain nombre de problèmes inhérents à cette approche de commande. Nos
contributions vont dans le sens de l’amélioration de ces techniques afin de surmonter les
problèmes liés à certaines hypothèses souvent contraignantes. Ainsi, nous avons développé
plusieurs approches que nous avons pu mettre en œuvre pratiquement sur un robot réel
disponible au Laboratoire de commande des processus.

L’ensemble des contributions peu être résumé comme suit :
– Une loi de commande utilisant le modèle dynamique a été proposée sous la condi-

tion classique de réinitialisation de l’erreur. Il a été montré, à travers des résultats
simulations, que cette commande est plus performante que les commandes classiques
PD plus CAI type PD. La stabilité asymptotique de l’erreur de poursuite est prouvée
en utilisant la théorie de Lyapunov.

– La stabilité asymptotique de la commande classique PD plus CAI type PD a été prou-
vée sous la condition pratique d’alignement. Cette approche a été également validée
expérimentalement. Nous avons, ensuite, montré pratiquement que la commande
PD plus CAI type PD qui dépend indirectement du modèle et plus performante que
la commande par couple a priori qui est entièrement basée sur le modèle dynamique
du système.

– Une modification de la commande PD plus CAI type PD a été proposée, en introdui-
sant des gains adaptatifs et un terme de robustification afin d’accélérer la convergence
et compenser l’effet des perturbations externes. Une comparaison expérimentale
entre la commande proposée et la commande classique PD plus CAI type PD a été
effectuée. Les résultats obtenus montrent clairement la supériorité de l’approche
proposée.

– Une autre commande utilisant le modèle dynamique du système est proposée pour
éviter les hypothèses classiques de la CAI à savoir ; la répétition de la trajectoire et
la réinitialisation de l’erreur. Les résultats de simulation obtenus ont montré que la
commande prend en charge effectivement des trajectoires non répétitives.

– La dernière commande développée est valable aussi bien pour les trajectoires ré-
pétitives que non répétitives et évite l’hypothèse de réinitialisation de l’erreur. En
outre, la synthèse de la commande ne nécessite aucune connaissance sur le modèle
dynamique. Les résultats expérimentaux sur le robot ISIR88 ont montré la faisabilité
et l’efficacité de l’approche proposée.

Pour conclure, l’ensemble d’approches étudiées et développées on permis d’ouvrir
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d’un champ d’investigation dans le domaine de la commande par apprentissage itérative.
Comme perspective nous proposons l’amélioration de la dernière approche de commande
par l’introduction d’un algorithme d’adaptation des paramètres de la loi de commande
avec analyse de la stabilité. En outre, nous proposons l’implantation pratique de l’ensemble
de commande proposées sur d’autre type de systèmes dynamiques adéquats.
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