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Abstract

To realize a good compromise between several performances required by diverse applications, the design of
appropriate control faws for rebots manipulators is still today a matter of intensive investigations The required
performances, related in particular to a high-speed and a good precision in task performing, have made conventional
control methods absolete. Hence, the main purpose in the present work is 1o derive an efficient control technique by
combining the best characteristics of the following three methods. 1.e dynamic, neural and adaptive controls, which
arc usually singlc employed. The approach is basically conceived on a decomposition of the robot dynamics model
into two parts, fixed and variable, so thal the model can be used to claborate the required control, off or on-line.
Thus, two possible solutions can be followed using the approach proposed. In both solutions the use ol artificial
neural networks (ANNs) is made (o produce torque at each joint. Another ANN s still required to estimate the
variable inertial parameters. To reduce the tracking error duc to unmedeled dynamics, the use of a decentrafized
adaptive PID controfler is made. High tracking performance from the proposed control approach are shown by the
results of a numerical simulation and an experimental implementation.

Résumé

Pour réaliser un bon compromis entre plusieurs performances cxigées par diverses applications, notamment
industricltes, élaboration de fechniques de conmnande adéquates pour des bras manipulateurs continue de nos jours a
faire I"objet d’'études intensives de recherches. Les exigences de performances surlout en (ermes de précision en
posttion ct de rapidité d'exécution des taches ont rendu en particulier les méthodes de commande conventionnelles
insuffisantes et obsoléles. Le besotn de ["élaboration de nouvelles rechniques bien approprides a cet effet se fait de
plus en plus sentir. L objectif du présent travail consiste ainsi a concevoir une commande efficace par combinaisen de
la majorité des avantages offerts par trois techniques essayées souvent individuellement, a savoir les commandes
dynamique, neurale el adaptative. L approche adeptée a cet eflet fait reconrs au préalable 4 une décomposition du
modéle dynamique du bras manipulateur en deux parties, fixe et variable. Le modéle dynamique du bras dans ce cas
peut &tre utilisé pour [ élaboration de ta commande nécessaire hors ou en ligne. Ceci permet de dégager alors deux
variantes possibles dans approche proposée. Les deux vartantes utilisent des réseaux de neurones artificiels pour
genérer le couple dans chaque liaison. Dans Pestimation des parametres dynamiques variables, un autre réseau de
neurones est aussi woploye alin de rendre la commande robuste vis & vis de Ia variation de ces paramétres,

Alin de réduire I"erreur de poursuite due aux erreurs d estimation, aux imprécisions sur les paramétres inerticls of aux
dynamiques non modélisées, unc correction de retous de tvpe PD adaptative décentralisée a été utilisée.

Les résullats de la simulation numérique et de limplémentation expérimentale effectuées, ont montré que Fapproche
propesée dans le cadre de celte clude. parmet de conférer au bras mampulateur considéré des performances

dynamigues trés ¢levees.

N



N el saaal Aokl L.de
REMERCIEMENTS BIBLIGTREOUE — i z.2a)

Ecate liationais Folytechniqua

Ce travail a été effectué au sien de I’équipe de cellule flexible de production du Laboratoire
Robotique et Intelligence Artificielle du Centre de Dévelopbement des Technologies
Avancées (CDTA). Je remercie trés vivement mes deux directeurs de thése Monsieur
BRAHIM BOUZOUIA, Chargé de recherche au CDTA, et Monsieur NADJIB LOUAM,
Maitre de Conférence a TENP de m’avoir donné la chance de travailler avec eux, de leurs
aides et de leurs conseils qui ont permis de mener cette thése a son aboutissement. Je tiens a
exprimer toute ma gratitude a mes directeurs de thése pour leurs qualités humaines et leurs

connaissances scientiftques que ) at appréciées.

Je tiens & remercie Monsieur M.S, BOUCHERIT Maitre de Conférence a I’ENP pour

Pintérét qu’il porte a ce travail et pour "honneur d’avoir préside le Jury de ma soutenance.

Ma gratitude revient aussi & chacun des membres du Jury qui m’ont honoré de leur

participation pour la soutenance de cette thése.

Je tiens & exprimer ma profonde gratitude a chagque membre de I’équipe de la cellule
flexible de production et en particulier Monsieur A. SOUILAH, pour leurs aides et leurs

valeurs humaines.

Finalement je remercie tous ceux qui ont contribué de prés ou de loin a

I’aboutissement de ce travail.



L faunzdl bl 4.,
BISLIBTHEQHE — i_ - ey
Ecoie Hatienale Poiytecitnique

A mes Parents.

A toute ma Famille.

A Djamel.

A tous ceux que j 'aime.



TABLE DES MATIERES — |sius ==

Ecolo Katisaale Poiviechniqus

INTRODUCTION

CHAPITRE 1
FORMULATION DU PROBLEME ET ETAT DE L’ART

CHAPITRE 1T :
DYNAMIQUE DES ROBOTS MANIPULATEURS

I1.1 Structure d’un Robot Manipulateur
1.2 Modélisation Géomeétrique
11.2.1 Modele Géométrique Direct et Inverse
I1.2.2 Modéle Différentiel Direct et Inverse
11.3 Modélisation Dynamique
11.3.1 Modéle Dynamique
11.3.2 Modeéle des Actionneurs |
11.3.3 Modéle Dynamique du Robot Manipulateur Avec Actionneurs
[1.3.4 Modélisation des Frottements
11.4 Propriétés du Mod¢le Dynamique

CHAPITRE 111
COMMANDE NEURO-DYNAMIQUE ADAPTATIVE

HI T Décomposition du Modeéle Dynamigue

111.2 Commande Neurale Dynamique Adaptative

I11.3  Deux Méthodes de Mise en (Zuvre de la Conmmande

Neuro-Dynamique Adaptative

111.3.1 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative
111.3.2 Commande Neurale par Couple Calculé Adaptative
111.3.3 Estimation des Paramétres Variables
111.3.4 Apprentissage des Réseaux de Neurones
111.3.4 Correction PD Adapiative

CHAPITRE IV
SIMULATION

V.1 Modéle Dynamique du Robot
1V.2 Etude de I'influence des Termes Dynamiques

15
15
15
16
17
17
18
19
20
22

25
20
29
29
29
30
32
33
38

42
43



DIBLSTHERUE — i_rend)

claih saud iob 0 L.‘,.u-}': i
Ecels laticrale Mstytechnigue

IV.2.1 Etude de 'influence de la Variation le la Masse de la Charge 43

1V.2.2 Etude de Uinfluence des Frottements 50

1V.3 Commande Neuro-Dynamique Adaptative 57

1V.3.1 Condition de Simulation 57

1V.3.2 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative 38
1V.3.2 Commande Neurale Adaptative par Calcul du

Couple Généralisé 66

V.4 Itude Comparative 72

CHAPITRE V |
IMPLEMENTATION SUR LE ROBOT RP41 DU CDTA

V.1 Description du Site du RP41 79
V.2 Modéle Dynamique du RP41 _ 81
V.3 Identification du Robot RP4 1 84
V.3.1 Identifiabilité¢ des Paramétres Dynamiques 84
V.3.2 Modéles d’identification 85
V.3.3 Identifications en Ligne et Hors Ligne 86
V.3.4 Choix de I'excitation 86
V.3.5 Procédure d’Identification . 87
V.3.6 Résultats Expérimentaux et Discussions 87
V.4 Mise en (Euvre Experimentale de la Commande
Neuro-Dynamique Adaptative 94
V.4.1 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative 95
V.42 Commande Neurale par Couple Calculé Adaptative 95
V.4.3 Résultats 96
CONCLUSION ET PERSPECTIVES 103
BIBLIOGRAPHIE 106
ANNEXES 112
Annexe A 113
Annexe B | 116

Annexe C 120



Clifl sanach i:;J.;_,J! L.J.\ﬂﬂ“
BIBLIGTHEGUE — 1., - )
Ecels Natienzie Pelyiechnigue

INTRODUCTION




i el sond! el Ak
BIBLIBTHERUE — 1 - e It page 2
I Ecole Natienaie Polyfeciinique

Intreduction

Durant les derniéres années, ’utilisation des robots manipulateurs a connu une
importance croissante dans divers domaines. Les aptitudes recherchées pour ces robots
manipulateurs dans les différentes applications sont surtout la préciston et la rapidite.
Cependant réaliser une des aptitudes souvent diminue "autre et la question de commande
des robots manipulateurs est réaliser un bon compromis entre les differentes performances

requises.

La dynamique d’un robot manipulateur a plusieurs liaisons est en fait caractérisée
par un ensemble d’équations différentielles du second ordre, couplées et non linéaires. Ces
équations sont en général entachées d’incertitudes sur les paramétres décrivant les
propriétés dynamiques de I’ensemble charge + corps terminal. La complexité de cette
dynamique va amplifier le probléme du compromis entre les différentes performances.
Pour traiter ce probleme plusieurs approches de commande ont été considérées. Dans la
littérature les toutes premiéres approches proposces sont basées sur ['utilisation de
correcteurs de conception simple tels que les correcteurs PID, etc... convenant plutdt pour
des systémes linéaires. L'inefficacit¢ de ces correcteurs peut étre facilement vérifiée quand
le robot essaie d’effectuer des taches de précision et/ou de rapidité.

Les récentes approches de commande sont basées sur des lois utilisant le modéle
dynamique dans P’élaboration de la lo1 de commande. Ces approches paratssent
intéressantes, cependant pour [’obtention de bonnes performances elles exigent une
connaissance plus précise du comportement dynamique du robot qui en plus de son

caractére non lineaire, présent souvent des contraintes techniques comme :

s imprécision sur les paramétres inertiels et géoméiriques, en rapport avec les
méthodes d’obtention de ces parameétres.
¢ négligence des variations de la charge et de quelques parametres inertiels.

e imprécision de la dynamique non medélisee.

Dans ce cadre la commande adaptative pourrait étre une solution intéressante vue
qu’etle n"exige pas une modélisation exacte de la dynamique du robot. Celte commande
est généralement basée sur des modeles linéaires a parametres variables. Ces dermers sont
estimés en ligne et leur nombre augmente d’une maniere indésirable avec le nombre de
ligisons du robot. A petites vitesses d’exécution la commande adaptative fournit de bonnes
performances, Cependant dés qu’on passe a de grandes vitesses, la variation des
paramétres devient trop rapide pour étre compensée par la commande. Ceci provoque

nécessairement une dégradation dans les performances du systéme.
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L’ approche proposée dans le présent Lravail repose sur ’utilisation du modele
dynamique du robot. Une connaissance méme partielle du comportement dynamique du
robot est a cet effet nécessaire. La loi de commande recherchée découlera d’une
décomposition du modéle dynamique en deux parties, fixe et variable. La partie fixe
fournit une commande basée sur les paramétres inertiels fixes. Cette partie rejoint
I’approche dynamique citée précédemment. Face aux perturbations induites par la vanation
des parametres dynamiques, la parlic variable compense ces perturbations par le biais
d’une poursuite des variations parameétriques. Cette approche de commande exige un
temps de calcul important et présente une certaine complexité dans I’implémentation.
Notant par ailleurs que "approche de commande neurale est apparue ces derniéres années
comme une solution pour les problémes de commande des robots ot les méthodes du
calcul conventionnel se sont avérées inefficaces. Ainsi, pour surmonter les problémes de
temps de calcul et de complexité, la partie dynamique de notre approche integre des blocs
de réseaux de neurones représentant d’un cdté certaines parties de la dynamique du robot et
d’un autre coté ils jouent le réle de la fonction d’estimation paramétrique. Néanmoins
certaines dynamiques ne peuvent pas étre modélisées, et par conséquent elles ne peuvent
pas étre compensées par une loi de commande. Afin de surmonter ce probléme et réduire
aussi Ierreur de poursuite due aux autres perturbations, une correction P.D. adéptative est
ajoutée.

Finatement L approche de commande proposée dans ce travail peut étre ainsi considérée
comme une commande Neuro-Dynamique Adaptative,

Le présent document est organisé comme suit :
Le premier chapitre présente I’état de ’art de la commande des robots manipulateurs.
Apreés la formulation du probléme de commande nous exposons une synthése des différents
travaux entreprts dans ce cadre. Les avanlages et inconvénients des approches étudiges
sont mis en évidence.

Le second chapitre traite de I’aspect dynamique des robots manipulateurs. Nous nous
intéresserons plus spécialement au modéle dynamique du robot comprenant fe bras

manipulateur et ses différents actionneurs.

Le troisiéme chapitre présente dans les détails P'approche de la commande neurale

dynamique adaptative proposée. La commande sera étudiée selon ses deux variantes.

Le quatriéme chapitre traite des résultats obtenus de la simulation par ’emploi du

software Matlab sur PC. Aprés présentation de I"influence des termes dynamiques sur le
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comportement du robot, nous exposerons les résultats de la simulation de la commande
proposée avec ses deux variantes. Ces résultats seront compares aux résultats obtenus d¢ja
par la Méthode “Computed Torque” proposée par Ozaki (Ozaki et al al., 1991).

Le cinquiéme chapitre est consacré a I'implémentation effective de la commande
proposée au robot RP41 du CDTA. Cette implémentation est précédée par une
modélisation dynamique ainsi que d’une identification des paramétres dynamiques du
robot concerné. Le traitement des données expérimentales est étudi¢ en details. Les
résultats de Pexpérimentation pour Pidentification et la commande y seront exposés et
analysés.

Enfin, une conclusion générale et des perspectives d’investigation sont données a la fin de
ce document.



CHAPITRE I

FORMULATION DU PROBLEME ET
ETAT DE L’ART
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Le probleme de la commande des robots manipulateurs consiste en général a
déterminer une séquence d’actions appropriées pour faire déplacer le bras du robot d’une
position a une autre. Cette commande est a concevoir sous I’effet de plusieurs contraintes
lies a ’environnement du robot manipulateur, a la nature non linéaire du systéme, aux

variations parameétriques et aux dynamiques non modélisées.

Les exigences surtout en termes de précision en position et de rapidité d’exécution
des taches, rendent les commandes conventionnelles insuffisantes dans ce cadre, et font

ressentir davantage le besoin de [’élaboration d’une nouvelle technique appropriée & cet
effet.

Plusieurs schémas de commande ont été envisagés ces derniéres années pour résoudre
certains probléemes de la commande des robots manipulateurs (Paul, 1981 ; Hsia, 1986 ;
Kawato et al., 1988 ; Leahy et al, 1991). Initialement la commande des robots
manipulateurs reposait essentiellement sur les techniques linéaires. Les articulations sont
asservies en général d’une maniére indépendante au moyen de correcteurs linéaires. La
simplicité de mises en ceuvre de ces techniques linéaires avec des couts raisonnables a
permis une large utilisation de ces derniéres procédures au niveau des robots industriels.
Toutefois ces techniques ou méthodes linéaires de commande se sont avérées insuffisantes

lorsque le robot manipulateur devrait effectuer des déplacements rapides et précis (Lu et
al., 1993).

La recherche de méthodes adéquates pouvant résoudre les problemes cités ci-dessus
a donné naissance a plusieurs approches de commande, parmi lesquelles on cite:
¢ Ja Commande Dynamique.
¢ |a Commande Adaptative.

e |a Commande Neurale.

La commande dite dynamique (Figure 1.1) est celle qui correspond a I’approche qui
semble la plus directe dans le cas de la commande des robots, du fait qu’eile est élaborée, a
la base, sur le modele dynamique du robot ‘manipulateur (Paul, 1981 ; Craig, 1986). Par
conséquent la loi de commande associée a celte méthode n’est autre que le modéle
dynamique inverse. Ce dernier modéle permet de calculer les couples généralisés qui
permettent fa poursuite de la trajectoire de reférence (An et al,, 1989 ; Lu et al., 1993).
Cette technique est appelée méihode de calcul de Peflfort généralisé, connue en anglais

sous le nom de “computed torque method .
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Cette commande est d’autant plus performante, en termes de précision et de vitesse
d’exécution, que le modéle dynamique du robot manipulateur considéré est le plus exact et
précis. Malheureusement, en pratique, il est difficile de modéliser le robot avec une grande
précision puisque certains de ses parametres dynamiques dépendent méme de la
configuration du robot au moment de manipulation d’objets. Par conséquent, la
modélisation imparfaite et les imcertitudes sur les parametres dynamiques peuvent aboutir

inévitablement a de mauvaises performances surtout en termes de poursuite des trajectotres
(Egeland, 1986, Lu et al., 1993).

d4- 9d> 99 [Modele dynamique T R_ObOt q. 4, §
> inverse —;{@—Mb Manipulateur >
4

_,@__, Corregteur _J

Figure 1.1. Commande dynamique.

Afin d’éviter le besoin d’une modélisation compléte et précise du robot
manipulateur d’une part el de réduire la sensibilit¢ de la commande aux variations
paramétriques, d’autre part, ’approche de la commande adaptative (Figure 1.2) semblait
étre la solution la mieux appropriée a cet effet (Landau, 1979 ; Hsia, 1986 ; Seraji, 1989).
La plupart des approches adaptatives sont basées sur ’approximation du modele
dynamique par un modéle linéaire et déterminent la commande sur la base d’informations
obtenues en ligne sur les sorties et/ou les variables d’état du robot (Tosunoglu and Tesar,
1987). L’application des techniques de commande adaptatives, telles que celles avec
modeéle de référence et la commande auto-ajustable, aux robots manipulateurs a été étudiée
par plusieurs auteurs (Hsia, 1986 ; Tosunoglu and Tesar, 1987). Du fait que ces techniques
adaptatives n’exigent pas une connaissance du modéle dynamique du robot, elles
manifestent une robustesse aux variations paramétriques plus grande que celle due a la
commande dynamique (Hsia, 1986).

Cependant, le probléme majeur des techniques de la commande adaptative reste leur
complexité numérique qui rend feur implémentation difficile et coliteuse. Aussi, de par leur
nature, ces techniques prennent un temps de calcul considérable dans leurs taches
d’identification et d’adaptation paramétrique, ce qui les rend non efficaces, notamment
quand le robot opére a grande vitesse (Miller et al., 1990 ; Ozaki et al., 1991). A noter que
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I’identification des parameétres en temps réel et la sensibilité de la précision numérique
peuvent engendrer une augmentation du temps de calcul d’une maniére trés important
surfout quand le nombre de hiaisons du robot est ¢levé (Miller et al., 1990 ; Yegerlehner
and Meckl, 1993).

Q4. 04, Qs | Systéme de commande T Robot a, 4, g
—_— Adaptative + | Manipulateur

identification
Fy

v

Figure 1.2. Commande adaptative.

Durant la derniére décennie, I’approche neurale est proposée comme une solution
aux taches qui exigent une masse importante de calcul, c.-a-d. 1a ot plusieurs approches
conventionnelles se sont révélées inefficaces (Lippmann, 1987 ; Bavarian, 1988 ; Widrow
and Lehr, 1990 ; Cichocki and Unberhauen, 1993). L’efficacité des réseaux de neurones
est due essentiellement aux caractéristiques suivantes (Narendra and Parthasarathy, 1990 ;
Krijgsman et al, 1992 ; Jervis,1993) :

e leur capacité a approximer les fonctions non linéaires,

e leur faculté d’étre entrainés pour reproduire des exemples appris,

e ils peuvent généraliser sur d’autres exemples non appris,

e ils peuvent opérer sur des données a valeurs réelles,

« I"information est transformée en une représentation interne (poids) qui tient

compte des données quantitatives et quahitatives du signal d’apprentissage,

e leur structure est convenable & un traitement parallele.

La possibilité d’utilisation des réseaux de neurones dans I’identification et la commande
des systémes dynamiques non linéaires a été largement prouvee dans la littérature {(Psaltts
et al. 1987 ; Psaltis et al. 1988 ; Narendra and Parthasarathy, 1990 ; Hunt and Sbarbaro,
1992 ; Billing and Chen, 1992 ; Burrows and Niranjan, 1993).

La conception d’une commande a I’aide de réseaux de neurones s’effectue par
I’entrainement de ces derniers sur des données entrées permettant |’apprentissage de la
dynamique inverse du robot manipulateur. Notez que dans le contexte de la commande a
’aide de réseaux de neurones la notion d’apprentissage de ces derniers est souvent mal
distinguée de celle de 1’adaptation. Selon Yabuta ( Yabuta and Yamada , 1992) la notion
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I’adaptation poursuit la trajectoire en un seul processus de commande atin de s’adapter aux
variations de la dynamique du robot. Par contre la commande par réseaux de neurones
arrive par le biais de "apprentissage a modeliser la dynamique du robot apres plusieurs
essais, Ainsi le réseau de neurone apprend le comportement du robot durant

I’apprentissage, a travers des exemples.

Pour effectuer I’étape d’entrainement des réseaux de neurones, plusieurs architectures
d’apprentissage pour la commande neurale ont €té proposées par Psaltis (Psaltis et al,
1987, Psaltis et al, 1988) et Kawato (Kawato et al.,, 1988) Ces architectures
d’apprentissage ont permis d’avoir une commande neurale qui donne la dynamique verse
du robot manipulateur. L apprentissage s’effectue en utithsant Dalgonthme de
rétropropagatton introduit par Rumelhart and McClelland (Lippmann, 1987 ; Widrow and
Lehr, 1990 ; Cichocki and Unberhauen, 1993).

Afin de tirer profit des capacités des réseaux de neurones a contourner les
imperfections des approches de commande dynamique et adaptative, la recherche s’est
orientée vers la combinaison de ’approche neurale a ces derniéres techniques. Cette
maniére de combiner ces approches de commande a abouti a deux types de techn“iques :

o Commande Neuro-Dynamique,

e Commande Neuro-Adaptative.

En ce basant sur des travaux de Kawato et dans le but de développer ’approche
neuro-dynamique, Newton and Xu ont présenté une approche neurale pour [’apprentissage
en ligne de la dynamique mverse du robot (Newton and Xu, 1993). s ont ainsi abouti a
une implémentation en temps réel de la commande neuro-dynamique pour un robot
manipulateur flexible, et cela par une mise a jour des poids des réseaux de neurones en
utilisant I"erreur de poursuite, ceci a permis a la commande de compenser la vanation de la
dynamique du robot. Cependant au lieu d’utiliser un seul réseau pour tout le systéme, ils
ont proposé d’associer dans cette approche un réseau a chaque articulation ce qui a conduit
a une commande décentralisée. A noter qu’une telle approche de commande ne peut pas
compenser les erreurs dues & la variation de la charge et aux dynamiques non modélisées,
surtout si la variation de la charge est trés rapide (Leahy et al, 1991). D un autre coté il
faut un entrainement hors ligne des réseaux de neurones pour éviter Pinstabilité qui peut

étre induite au départ avec I"initialisatton des poids par des données aléatoires.

Afin de surmonter les incertitudes dues aux dynamiques non modélisées, Ozaki et al
ont proposé Uutilisation de deux réseaux de neurones pour représenter la dynamique

inverse du robot manipulateur (Ozaki et al, 1991). Aprés avoir entrainé ces réseaux hors
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ligne, ils utilisent une mise a jour en ligne des poids des deux réseaux de neurones pour
réduire Perreur de poursutte due aux periurbations causées par la dynamique non
modélisée. Plus tard, et afin d’améliorer les performances de la commande proposée dans
(Ozaki et al, 1991), Jung and Hsia ont introduit un autre bloc de réseau de neurones en
amant du bloc de commande dans (Ozaki et al, 1991) comme un prefiltrage agissant sur
’erreur de poursuite. Ainsi au lieu que le bloc de commande regoit la trajectoire désirée,
on lui introduit une trajectoire combinée. Le bui de cette combinaison est d’inverser la
distorsion correspondant a I’¢cart entre la trajectoire désirée et la trajectoire réelle, ensuite
I’introduire dans la commande afin de réduire I'erreur de poursuite (Jung and Hsia, 1995).
La difficulté dans I'implémentation des deux techniques précédentes (Ozaki et al, 1991,
Jung and Hsia, 1995) réside, d'un coté dans le temps de calcul important exigé pour la
mise a jour des poids des réseaux, realisée par I’algorithme d’adaptation, d’un autre coté,
ce type de commande reste robuste uniquement pour de faibles erreurs de modélisation, et
ne peut pas compenser une grande perturbation comme celle causée par la variation de la

masse de la charge prise par le robot (Johnson and Leahy, 1990},

Afin de prendre en considération les variations paramétriques dans la commande
dynamique, Johnson a proposé une commande neuro-dynamique utifisant le modéle
dynamique du robot qui inclut les variations de la masse de la charge (Johnson and Leahy,
1990 ; Leahy et al, 1991). L’approche consiste a estimer la variation de la masse de la
charge sur la base de I’erreur de poursuite en position et en vitesse en utilisant un réseau de
neurones. La trajectoire de I’erreur est subdivisée en plusieurs intervalles; chaque ntervalle
correspond a une classe de la masse de la charge. Le réseau de neurones, qui est entrainé
en utilisant ’algorithme de rétropropagation, fournit la masse estimée de la charge dans
chaque intervalle. A partir de 13, le calcul en ligne du couple d’anticipation est combine a
I’estimation de la masse de la charge permettant I’adaptation de la commande en vu de [a

compensation de la variation de la dynamique.

I.’approche de commande proposée conduit a de bons résultats, mais néglige aussi autres
sources de perturbation telles que la dynamique non modélisée et le probleme des
frottements qu’une simple compensation PD a gains fixes ne peut pas surmonter. A noter
que I’estimation de la variation de la masse de la charge, basée sur I’erreur de poursuite,
fournit a la commande la capacité de poursuivre la variation de la dynamique du robot
manipulateur (Johnson and Leahy, 1990). Cependant cette solution peut aussi induire
I’estimateur de la masse de la charge en erreur, car on peut obtenir par cette méthode, non
pas la valeur de la masse de la charge mats la valeur d’un paramétre qui englobe toutes les
perturbations. Ausst et dans le but de prendre en charge les effets de la variation de la

masse de la charge, Yegerlehner and Meckl ont proposé une commande neuro-dynamique
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capable de compenser les perturbations causées par cette variation (Yegerlehner and
Meckl, 1993). Cette approche est basée sur I"utilisation du modéle dynamique du robot
manipulateur en considérant la masse de la charge comme paramétre variable. Deux
différents réseaux ont 6té utilisés ; I'un pour générer la commande qui correspond a la
dynamique inverse du robot et I’aulre pour estimer la masse de la charge du robot. Le
premier réseau de neurones représente une commande dynamique conventionnelle. Les
entrées de ce réseau sont les trajectoires de position, vitesse et accélération désirées ainsi
que la masse estimée de la charge. Le deuxieme réseau de neurones, qui se base sur les
trajectoires réelles de position, vitesse et accélération ainsi que sur les couples exerces a
chaque articulation, permet d’estimer la masse la charge. L apprentissage des deux réseaux
de neurones utilisant I'algorithme de la backpropagation est basé sur les architectures

d’apprentissage suggérées dans les travaux de Psaltis et Kawato.

Dans le cadre de cette approche de commande, Yegerlehner and Meckl ont proposé
une solution au probléme de la variation de la masse de la charge. Mats avec
Iinconvénient d’avoir utilisé un seul réseau de neurones pour fe calcul du couple
généralisé, c.-a-d. un réseau de taille nécessairement colossale qui nécessile un temps trés
long pour le calcul du couple. L’implémentation de cette approche est trés problématique
en temps réel et notamment a grande vitesse d’exécution. D’un autre coté cette approche
de commande utilise uniquement une compensation proportionnelle et dérivé a gains fixes
pour venir a bout des perturbations causées par les frottements et la dynamique non
modélisée. La compensation employée n’est pas entierement efficace face a ces
perturbations (Ozaki et al, 1991).

L’idée d’une approche de commande neuro-adaptative est due d’une part a la
similitude que présente la conception de I’approche neurale avec I’approche adaptative.
D’autre part, ¢’est que les réseaux de neurones permettent de mieux réduire la taille des
calculs, et de préserver des performances acceptables dans un intervalle d’incertitude ou la

commande adaptalive ne peut pas agir convenablement (Bavarian, 1988).

Pour étudier 1’approche de la commande neuro-adaptative Zalzala et Morris (1989)
ont développé une technique adaptative basée sur des réseaux de neurones envisagée dans
le cas du robot PUMA 560. 1ls ont montré en particulier que le concept d’apprentissage des
réseaux de neurones permet de donner a la commande une grande capacité a s adapter au
mieux aux changements dans "environnement de travail du robot manipulateur, et aux
incertitudes dues aux imprécisions sur les valeurs des paramétres inertiels dans le modele

du robot. Toutefois I'inconvénient au niveau de la mise en ceuvre d’un temps de calcul



Chapitre I : Formulation du Probléme et Etat de {'ar! page 12

considérable et nécessaire pour I’adaptation des poids, demeure aussi posé dans cette
approche.

Afin de surmonter I"importance du temps de calcul que confronte les techniques
adaptatives, Saad a proposé une approche de commande neuro-adaptative basée sur
I’habilité des réseaux de neurones a poursuivre la dynamique des robots manipulateurs,
sans avoir recours a l’estimation des paramélres variables du modele dynamique. Cette
approche a éié comparée aux commandes adaptatives directe et indirecte en utilisant des
schémas de commande basés sur le modéle paramétrique. L’approche neuro-adaptative
étudiée fournit de bons résultats par rapport a I"approche adaptative dans la poursuite de
trajectoires. Cependant ["habilité des réseaux de neurones, entrainés hors ligne dans cette
approche, demeure insufftsante pour fournir de bonnes performances en ligne et surtout en
présences de perturbations importantes telle qu’une grande variation de la masse de la
charge (Johnson and Leahy, 1990 ; Leahy et al_, 1991).

En résumé, Papproche de la commande dite dynamique d’un bras manipulateur
semble étre la méthode la plus directe et recommandée du fait que son expression
représente la dynamique inverse du robot manipulateur. Cependant elle résoud mal les
problémes de variation de la charge, d’imprécision du modéle dynamique et des

dynamiques non modeélisées.

I.’approche adaptative répond mieux au probléme de la modélisation mais elle ne
peut pas fournir de bonnes performances quand le robot opére a grandes vitesses. Aussi
elle n’est pas efficace vis a vis des incertitudes dues a certaines non linéariiés du modele du
robot manipulateur.

Dans la représentation des systémes non linéaires et en particulier ceux de la
commande des robots manipulateurs, I’approche utilisant les réseaux de neurones semble

prendre de I’avance devant les deux techniques citées précédemment.

Toutefois, de nos jours la recherche de solutions adéquates au probleme de la
commande des bras manipulateurs s’oriente de plus en plus vers la combinaison de
méthodes différentes pour bénéficier du maximum d’avantages offerts par chacune d’elles.
Ainsi et pour tirer le maximum de profit des avantages offerts par les trois approches de
commande discutées ci-dessus, ¢.-a-d. dynamique, adaptative et neurale, une solution
combinée de ces trois techniques est proposée. En effet I"objectif du présent travail
consiste a élaborer une commande de type neurale dynamique adaptative qui serait en

particulier capable de prendre en compte la compensation :
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¢ des non-linéarités et les différents couplages dans le robot manipulateur,

¢ de la variation des parametres dynamiques,

¢ le cas des incertitudes liées aux dynamiques non modélisées,

e et le cas des incertitudes liées aux erreurs d’estimation des paraméires du

modeéle.

A cet effet, le modéle dynamique du robot manipulateur est décomposé en deux parties,
une partie fixe, basée sur la connaissance partielle de la dynamique du robot et une partie
variable basée sur |’estimation les paramétres variables. Ce bloc de commande
d’anticipation est base sur |"utilisation des réseaux de neurones. Une rétroaction adaptative
est prévue en vue de compenser les erreurs de poursuite dues aux perturbations causées par
les incertitudes sur les paramétres dynamiques ainsit que les dynamiques non prises en

compte par le modele dynanique.



CHAPITRE Il

DYNAMIQUE DES ROBOTS
MANIPULATEURS




Chapitre I1. Dynamique des Robots Manipulateurs. page 15

11.1 Structure D’un Robot Manipulateur

Un robot manipulateur est un systéme mécanique qui peut étre formé de plusieurs
corps C; liés les uns aux autres par des haisons (L;) autorisant un seul degré de liberté
comme montrer la figure 11.1. La liaison peut étre de translation (prismatique ) ou de
rotation (rotoide ). L’ensemble tepose sur un socle et forme une chaine cinématique
ouverie terminée par un organe dit de préhension (organe terminal ).

C: Corps.
L: Liaison.

Figure 1.1 Structure générale d’un robot manipulateur.

11.2 Modélisations Géométriques

Le robot manipulateur est congu pour travailler dans "espace opérationnel a trois
dimensions. Cet espace défini la notion de situation (position et orientation ) de I"organe
terminal du robot manipulateur. Dans cet espace est définie la configuration du robot
manipulateur, c¢’est-a-dire la position et Porientation des divers corps liés et qui
constituent le robot manipulateur. Cependant I’action sur les liaisons se fait par les
actionneurs localisés au niveau des liaisons, ¢’est-a-dire que la commande se fait dans
’espace généralisé. Pour permettre le passage d’un espace a un autre plusieurs
transformations géométriques ont é1é développées (Coiffet, 1981 ; Craig, 1986).

11.2.1 Modéle Géométrique Direct et Inverse

Le modele géométrique direct permet de connaitre la situation de I"organe terminal
du robot en fonction de la configuration de ses articulations. La situation de I'organe
terminal est décrite par les coordonnées opérationnelles, par contre la configuration des
articulations est décrite par les variables articulaires (généralisées) :
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x=f(q)

X : designe le vecteur colonne (dimension mx1) des coordonnées opérationnelles,

q : désigne le vecteur colonne (dimension nx1) des coordonnées généralisées.

La fonction f est en générale non linéaire. Remarquons que le terme de coordonnée
généralisée permet de temr compte, a la fois, des liaisons rotoides (la coordonnée
genéralisée correspondante rteprésente un angle) et prismatiques (la coordonnée
généralisée correspondante représente une élongation).

Au moment de la conception ou de la synthése d’une commande d’un robot
manipulateur, le probléme etanl de déterminer les coordonnées généralisées qui
correspondent a des coordonnées opérationnelles données. Résoudre ce probleme consiste
. : , -1 . . o . . '

a calculer une fonction réciproque [, si elle existe. La difficulté majeure de cette

résolution réside dans le fait que la fonction f est non linéaire.

Le modéle géométrique inverse fournit les coordonnées généralisées en fonction

des coordonnées opérationnelles.

q = g(x)
avec 8 — fMI

11.2.2 Modé¢le Différentiel Direct et Inverse

Le modele différentiel direct d’un robot manipulateur est le modéle qui permet de
calculer la différentielle dx , des coordonnées opérationnelles, en fonction de la
différentielle dg , des coordonnées généralisées. 1l fait intervenir une matrice J(q) ,
fonction de la configuration du robot manipulateur, dénommée matrice jacobienne du

robot manipulateur :

v = J(q)dq

1l est a noter que lorsque I’on calcule les dérivées par rapport au temps (et non plus des
différentielles ) des coordonnées opérationnelles et généralisées X et ¢ on obtient le

modele cinématique direct du robot manipulateur :

x=J(g)g

e modéle différentiel inverse d’un robot manipulateur est le modele qui permet de
calculer la différentielle dg, si elle existe, des coordonnées généralisées, qui correspond a
la différentielle dx imposée aux coordonnées opérationnelles a partir d’une situation



Chapitre 1. Dynamique des Robots M‘amp}:iarezuaﬁ page 17

imposée & x. Le calcul est fonction de la configuration dans laquelle se trouve le robot
manipulateur. Comme en général, plusieurs configurations permettent d’obtenir la méme
situation x de I’organe terminal, un modéle différentiel inverse est alors associé a chacune
de ces configuration. '

dg = J*(q)dkx

Ou Jﬂ représente la pseudo-inverse.

I1.3 Modélisation Dynamique

11.3.1 Modéle Dynamique

Le modéle d’un bras manipulateur en action fait appel a plusieurs notions
mathématiques précises qui peuvent étre déduites par plusieurs méthodes (Graig, 1986).
Ces derniéres ont fait ’objet d’études détaillées dans (Wanpler, 1985 ; Graig, 1986,
Schilling, 1990). De celles-ci nous retenons en particulier que 1’équation de mouvement
de la i*™ liaison d’un robot manipulateur, décrit par la figure I1.1, par I'expression
suivante : )

=M (@G + M @G+ Y@ g v G @
i=l k=1 .

: J=l k=
J#

Pouri=1, ..., n, oun représente le nombre de liaison du robot.

Avec

7 représente la force (pour une liaison prismatique) ou le couple (pour une
liaison rotoide ) exercé a la i*™ liaison.

M;; - Masse dans le cas d’une liaison prismatique ou moment d’inertie propre de la

{*™ liaison pour une liaison rotoide.

M;;: Moment d’inertie de couplage (Cross-Inertia) de la i"™ liaison avec les autres
liatsons.

C"jk - CoefTicients centrifuges et de coriolis a la ™ Liaison.

G' : L’effet de la pesanteur.

qf - Angle ou élongation de la i liaison selon qu’elle est rotoide ou prismatique

respectivement.

G',d' : vitesse et accélération de ta i liaison.
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Les termes: Mu(q) g+ Z:E "Mr}'(q) G’ représentent 'effort d’inertie
A=
JEI

d’accélération.

M,-,- (C]) g Veffort d’inertie d’accélération du robot en mouvement autour de la 1™
haison,

I

M i’

Zl U(q) 9 représentent [influence des accélérations des autres liaisons en
J:

JEI

mouvement sur fa 1™ liaison.

H

n
: i koo
Les termes : 2 Z Cjk (9)q ¢ représentent les efforts d’inertie centrifuge
j=l k=l

et de coriolis.

11.3.2 Modéle des Actionneurs

Dans ce travail, nous considérons le cas d’actionneurs électriques, et plus
précisément les moteurs & courant continu commandés en tension. Ce choix est fait pour

des considérations de mise en ceuvre expérimentales.

Dans ce qui suit ’actionneur désigne I'ensemble (Amplificateur + Actionneur +
Réducteur). 1l est & noter que certains actionneurs ne possédent pas de réductton, 1ls sont
appelés actionneurs & commande directe connus en Anglais sous le nom de direct-drive
actuators. Dans le cadre du présent travail 1’actionneur est supposé doté d’un réducteur,
d’ou le schéma de principe est donné en figure 11.2.

Ampli
, K. o .
' K.
Jl'l'li
/
S
\ Tl]‘l
o

Figure 11.2 Schéma de ’ensemble (Amplificateur + Actionneur + Réducteur).
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St 1Pon néglige les élasticités et les jeux, 1'équation différentielle qur décrit le
fonctionnement d’un tel moteur D.C. pour la haison i, avec 1 = 1, .. ,n est (Vukobratovic,
1990) :

K. Ku' —J,.4, :_Tchh (11.2)
y .

Ou:

7' : tension de commande [V].

K, : gain de ’'amplificateur.

K'. - constante de couple du moteur [NmV™'].

¥ : rapport de réduction.

J., . inertie propre du moteur [Kgm?].

L', - couple de charge 4 la sortie du réducteur [Nm].

q ,, : accélération angulaire du moteur [rad/s”].

Avec q-m = Fr.q.
Ainsi ’équation (11.2) devient :

K;K::ui—rr‘]:nq :_,'Lch

N} (11.3)

11.3.3 Modéle Dynamique du Robot Manipulateur avec Actionneurs

Afin d’obtenir ’équation générale et compléte du systéme robot manipulateur
(c’est-a-dire en incluant la dynamique des actionneurs ) 1’équation dynamique du robot
manipulateur (11.1) est combinée a [I’équation dynamique (11.3) régissant le
fonctionnement de I’ensemble (Amplificateur + Actionneur + Réducteur). Ainsi en
remplagant L'y, de I’équation (11.3) par le couple exercé sur chaque liaison 7 de I’équation
(11.1) nous obtenons :

(11.4)

ipri i Pophoesi N
K Ku —rJ,q =7 T

d’ou:
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1 | .
w o= S M, b
K K (,, ) ()4’ F KUK 4 (IL5)

a c

# 14

=2 M@+ 2. Cu@d ¢+ G (9)

=t k=l (11.6)

=
|

J#i
Cette expression est la forme générale de I’équation de I’ensemble (Amphficateur
+ Actionneur + Réducteur + Robot Manipulateur).

11.3.4 Modélisation Des Frottements

Les frottements sont souvent négligés parce qu’ils sont difficiles a modeéliser, bien
qu’ils sofent toujours présents dans les systémes. Vu qu’ils s’opposent au mouvement
d’un corps en contact avec un autre, les frottements représentent une partie indésirable
d’un systéme dynamique et de la ils doivent ére modélisés aussi précisément que
possible.

En robotique, les frottements interviennent principalement au niveau des
transmissions mécaniques et des actionneurs. La plupart des algorithmes d’identification
proposés dans la littérature ne prennent pas en considération fa dynamique des frottements
dans le modéle dynamique du robot manipulateur (Lu et al., 1993). Par conséquent le
modéle identifié ne sera pas suffisant pour la mise en ceuvre d’une commande basee sur ce
modele.

Les frottements sont des phénoménes complexes dépendant de plusieurs
paramétres dont principalement : la vitesse et le sens des mouvements, le type de contact,
la température... En général, seuls des modeles découples, fonctions des parametres
“yitesse et sens des mouvements” dans chaque liaison sont considérés (Pham, 1992).

Les modeles des frottements ont aussi fait I'objet d’études dans la littérature
(Armstrong, 1988), et ne constituent pas I’objet essentiel de notre travail. A grandes
vitesses de déplacement, le comportement des frottements T, pour la liaison 1, est
généralement modélisé par I’équation suivante :
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v, = fusign(@)+ 1,4 | (11.7)

£, est un coefficient caractérisant le couple de frotiement sec.
f,; est un coefficient caractérisant le couple de frottement visqueux,

Sig?l(éf )est défini par les relations :
(sign(¢g')=1 Si qi >0)
(sign()=—1  sigq' <0)

En ajoutant le couple de frottements de I’équation (11.7) au couple total exercé sur chaque
liaison de I’équation (I1.6) le couple devient :

i

u'=u' +r7, (IL.8)
d . 1 ... 1 . v
J!+—“M-- .-1+”+—,f!++_—,fi
m (r!.)z {q)\a AN

Avec T est donné par I’équation (11.6) et T est donné par I’équation (11.7).

r

KK,

ur’

L’équation (I1.9) représente le modéle dynamique complet du robot manipuiateur.

Pour plus de commodité nous réécrivons le modéle dynamique sous une forme

matricielle. C’est cette forme qui sera prise en compte dans la suite de ce document.

U=M(q)G+H(q.q)+F(q) (11.10)
Ou

U =, o .. "' représente le vecteur (nxl) des couples (forces) de
commandes.

M(q)=|M,(q)] est la matrice d’inertie (nxn) qui est une fonction du vecteur de
position g={¢", ¢°, ........ q7J.

H(g.9)= q'r"'C'(q)q + (G (q) est le vecteur de dimension (nx1),

dq) =lC,k(CI)i est une matrice de trois dimensions (nxnxn),
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G(q) est le vecteur nx1 des moments (forces) de gravite.
F(q) est 1e vecteur nx1 des forces de frottement,

Comme il peut étre constaté, le modéle dynamique du robot manipulateur représente un
ensemble d’équations différentielles non linéaires du second ordre. Il peut étre aussi
remarqué que le mouvement de chaque liaison est fortement couplé avec le mouvement de
toutes les autres liaisons. Nous insistons sur le fait que la matrice M et le vecteur H
peuvent é&tre des fonctions non linéaires entrainant dans le cas général les équations
différentielles (I1.10) a étre trés complexes.

11.4 Propriétés du Modéle Dynamique

L’objectif de cette partie est de souligner quelques propriétés du modele
dynamique qui seront utilisées dans la suite de notre travail.

Propl : La matrice d'inertie M est définie, positive ef syméirique

Cette propriété fondamentale a été la plus exploitée en robotique (Pham, 1992):

e La simulation numérique des robots utilise cette propriété pour Pintégration du
systéme d’équations différentielles implicites et non lingaires qui constituent le
modéle dynamique inverse. _

e La commande non linéaire basée sur le modele dynamique ( Computed Torque
Method ) exploite les propriétés d’inversibilité de M.

e La stabilité des algorithmes de commande se base souvent sur le fait que M est
définie et positive de M (Pham, 1992).

Prop2 : Linéarité par rapport aux paraméires dynamiques

Cette propriété est I’une des plus intéressantes du modele dynamique. 11 est démontre que
les énergies cinétiques et potentielles peuvent étre exprimées linéairement en fonction
d’un vecteur des paramétres dynamiques (Pham, 1992 ; Kozlowski and Prifer, 1992, Lu
et al., 1993). Le modéle linéaire par rapport aux parameétres dynamiques sera utilisé dans
la commande du robot RP41. Ceci est obtenu grice a I'identification des parametres
dynamiques en utilisant la propriété de linéarité du modele dynamique.

En premier lieu le modéle dynamique du robot manipulateur correspond a celul
décrit dans la précédente section, mais sous cet aspect les paramétres dynamiques ne
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peuvent pas étre identifiés. La propriéte de linéanité du modéle dynamique par rapport aux
paramétres inertiels fournit une autre forme d’écriture du modele. Sous cette forme et en
rapport avec des considérations dynamiques de mouvement les parametres dynamiques se
regroupent en plusieurs combinaisons linéaires. Par conséquent il devient impossible
d’obtenir chaque paramétre dynamique séparément. Ces paramétres peuvent étre (Khosla,
1989) :
paramétres inertiels simples, ou une combinaison de plusieurs parametres

inertiels.

Puisque le modele dynamique s’obtient par des opérations linéaires de dérivation
des énergies, il est aussi fonction des mémes paramétres (Pham, 1992). Ainsi, le modéle
dynamique (11.2) peut étre écrit comme suit :

U=W(q,4.9)F

ot W représente une matrice contenant les informations cinématique qui décnrvent le
mouvement des liaisons. En générale, ¢’est une matrice non carrée. Dans la littérature
cette matrice est appelée matrice d’information ou matrice d’observation. f° réprésente le

vecteur des paramétres dynamiques des combinaisons parametriques.



CHAPITRE 111

COMMANDE NEURO-DYNAMIQUE
ADAPTATIVE.

Le but de ce troisiéme chapitre est de présenter une nouvelle stratégie de commande
Neurale Dynamique Adaptative. Celle-ci est capable de surmonter les problemes liés a la
nature non linéaire du robot manipulateur, a la variation paramétrique et aux incertitudes

dues aux dynamiques non modélisées.
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I11.1 Décomposition Du Modeéle Dynamique

Comme il a été mentionné dans le précédent chapitre, e fonctionnement du robot
manipulateur, en absence de frottement et autres perturbations, peut étre décrit par
’equation survante :

T'=M(q)q+H(q,q) (1L.1)

ou T vecteur des couples exercés la matrice d’inertie M et les termes H (centrifuge et de
coriolis) représentent un systéme d’équations différentielles du second ordre, non linéaires

et couplées.

De plus le modéle dynamique de I"équation (1IL1) est fonction des paramctres
inertiels, P;, des corps du robot (masse, inertie, ...). Ainsi le modele dynamique peut étre

réécrit comme fonction explicite de ces parametres :

T=M(q,P)d+H(q,q,P) (2

P étant le vecteur composé des éléments inertiels /’;.

Dans les considérations précédentes nous avons supposé ces parametres inertiels
fixes et connus avec exactitude. En réalité, ces paramétres sont entachés d’erreurs
d’incertitudes en rapport avec les procédés d’oblention et certains sont variables, en
particulier les paramétres de I’ensemble du dernier corps (organe terminal + charge

manipulé).

En effet les paramétres inertiels de la charge du robot manipulateur peuvent étre
décrits par un vecteur P, comportant dix éléments : la masse de la charge, I’emplacement

du centre de masse dans I’espace et les six moments d’inertie.

P

"

i
::[m m, m, m, I, T, Ly I, Iy ]33]

oy ¢z

m : la masse de la charge,

(M40 Mgy, Miez) - coordonnée du centre de masse dans le repere XYZ associé.

11 I Iis, D23, D25, I3z les moments d’inertie de la charge. En réalité ces moments forment
une matrice d’inertie de neuf éléments, mais vu la propriété de symétrie de cette matrice, la

connaissance de six éléments est suffisante.
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En constdérant le dernier corps du robot et sa charge comme étant un corps untique,
les paramétres inertiels du robot vanient selon les valeurs de la charge. Par conséquent le
vecteur £ comporte deux parties :

o Des paramétres inertiels fixes 7«

® Des paramétres inertiels variables P,
Le modéle dynamique du robot (équation 111.2) peut étre donc décomposé en deux parties -

¢ Partie fixe, dont le modéle dynamique est fonction des parametres dynamiques sont
fixes, est décrite par :

T,=M,(q,P,)4d+H,(q,9,P;) (I1.3)

¢ Partie variable, dont le modéle dynamique est fonction des paramétres dynamiques sont
variables, est décrite par :

T,=M (q,P)q+H (q.9.F,) T (IL4)

1l est évident que la propriété de linéarité du modele dynamique par rapport aux
paramétres inertiels demeure valable suite cette décomposition. Ainsi les modéles
dynamiques fixe et variable sont eux aussi linéaire par rapport aux parametres fixes et

variables respectivement.

I11.2 Commande Neurale Dynamique Adaptative

L’approche de commande Neurale Dynamique Adaptative que nous proposons
combine les trois techniques de commande dynamique, neurale et Adaptative (Kadri et al,
1996b).

Le concept de notre approche, dont le schéma de principe est montré en figure 111,
est fondé sur ’utilisation conjointe d’un modéle dynamique 4 deux composantes (fixe et
variable ) du robot manipulateur permettant le calcul d’une commande anticipée par un
systéme de réseaux de neurones tirant profit de la connaissance du comportement
dynamique du robot. Le bloc de retour permet la compensation des non linéarités non

prises en compte par la modélisation dynamique.
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Bloc - .
qd Ty T | Robot M :
— ™| Neuro/dynamique obot Manipulateur q

Y

Figure 111.1 . Commande Neurale Dynamique Adaptative

L’action neuro-dynamique de la stratégie proposée a pour objectif de compenser :
e les variations des efforts d’inertie d’accélération,
» les variations des efforts d’inertie de coriolis,
e les variations des efforts d’inertie centrifuge,

e les variations des efforts d’inertie induite par les paramétres dynamiques variables.

Le role de la partie de retour adaptative est de compenser :
o les variations dynamiques non prise en comple par le modéle dynamique,
e les erreurs dues a I"inexactitude de la modélisation dynamique du robot manipulateur,

e les erreurs dues aux incertitudes d’estimation des paramétres dynamiques fixes et
variables du robot manipulateur,
» les phénomeénes non linéaires tels que les frottements secs et visqueux, les jeux dans

les reducteurs, etc.

Le couple de commande total est donné par :
T=Ty+Ty an.s)

ou : Trreprésente le couple d’anticipation,

Tr représente le couple de retour.

Le couple d’anticipation (figure 111.2} est fourni par la partie neuro-dynamique en se
basant sur le modéle dynamique inverse du robot manipulateur. Cette partie utilise la
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décomposition de ce dernier en couple dynamique fixe et couple dynamique variable. Par

conséquent le couple d’anticipation sera décrit comme suit |

Ty =Tpn+1y (111.6)
ou T est le vecteur nx1 des couples fixes,

Tr est e vecteur nx1 des couples variables, n étant le nombre de liaisons.

Ty, =MJ(q,P)j+H,(9.9.9. F) ' (111.8)

My, M, représentent les matrices & inertie contenant les parameétres fixes et les parametres
variables respectivement. Hg, Hy représentent les vecteurs de coriolis, centrifuge et de

gravitation contenant les parameétres fixes et les paramétres variables respectivement.

q4
44 »| Bloc Neuro-Dynamique fixe. T
44 >
3 Tr Robot 9
| Manipulateur 4

" | Bloc Neuro-Dynamique variable. Tm !

» Estimateur |

Figure 111.2. Partie Neuro-Dynamique de la commande.

Cette décomposition permet de simplifier le probleme en évitant la nécessité d’un modele
dynamique trés précis. A cet effet, notre connaissance partielle de fa dynamique du robot
manipulateur est suffisante pour fournir le couple fixe. Le couple vanable qui utilise une
estimation des paramétres inertiels variables, compense le changement dans fa dynamique
du systéme durant le mouvement du robot. En plus cette décomposition nous permet
I’utilisation de réseaux de neurones de taille acceptable. Ceci accélére I’apprentissage et
améliore la généralisation des réseaux par réduction de la complexité des fonctions a

représenter (Kati¢ and vokabratovic, 1992).
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I11.3 Deux Méthodes De Mise En (Euvre De La Commande

Neuro-Dynamique Adaptative

Pour mettre en ceuvre notre solution de commande, deux variantes apparaissent selon la
maniére d’utiliser le modéle dynamique du robot dans la commande : hors ligne ou en
ligne (An, 1986). Ainsi deux variantes découlent, de notre approche de commande

¢ Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative.

¢ Commande Neurale par Couple Calculé Adaptative.

I11.3.1 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative

Dans la premiére variante, montrée en figure 1113, (Kadri et al., 1997a), le couple
d’anticipation est donné par I’expression de "équation (111.6). le couple fixe est calculé,
préalablement pour chaque cycle de commande, hors ligne. Ceci est possible vu que le
couple fixe est fonction uniquement des paramétres de la trajectoire désirée. Ces données
sont stockées dans des tables ( Look-Up Tables ). De cette maniére nous réduisons le
temps nécessaire pour le calcul de la commande au temps d’accés aux tables. Le couple
variable est obtenu par un réseau de neurone qui a comme entrées les trajectoires de
position, vitesse et accélération désirées ainsi que les paramétres variables estimés a I’aide
d’un estimateur par réseau de neurones. Il est a noter que si le nombre de liaisons et le
nombre de paramétres estimés sont importants la dynamique variable devient tres
complexe ce qui rend la taille du réseau de neurones importante et par conséquent une
mauvaise convergence de 'erreur dans I’apprentissage du réseau et peut étre une trés
mauvaise genéralisation sur les données non apprises (Cichocki and Unberhauen, 1993 ;

Kati¢ and vokobratovid, 1992). De ce fait il est préférable pour réduire la taille du réseau,

d’utiliser un réseau indépendant pour chaque liaison. Malgré que cette solution puisse
apporter une amelioration dans la convergence de I’erreur durant ’apprentissage, il reste
que la généralisation des réseaux demeure toujours mauvaise. Pour surmonter ce probléme
nous pouvant simplifier davantage la dynamique en utilisant la propriété de linéarité du
modele dynamique par rapport aux paramétres inertiels. Par conséquent, au lieu que le
reseau de neurone représente tout le couple variable, il ne représentera que la matrice

d’information (d’observation) ; et le couple variable sera donné par

Ty, =W(0,,6,.0,)P. 119
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dq

Couple Variable

*

Correcteur PD

Vel

@,_, adaptatif Ta Estimateur
T BY T

) P

\

Figure I11.3. Commande Neurale Anticipée Dynamique Adaptative.
111.3.2 Commande Neurale Par Couple Calculé Adaptative

La seconde variante, montrée en figure 111.4, utilise le modéle dynamique en se basant sur
le concept de la méthode du calcul du couple généralisé. Par conséquent la loi de
commande, qui fournit le couple exercé sur les liaisons, est donnée par les expressions
suivantes (Kadri et al. 1997¢ ; Kadri et al., 1998) :

r=17,+T, (111.10)
Tn=M,q.F)i +H/(4.6:4.) 1)
Ty =MJq.P)i +H,q.¢,4, F) i

T est le couple total exercé sur les liaisons, 7y représente le couple fixe et Tjp est le

P
couple variable, 4 est donnée par

G =, +K,(q;—9)+K(G,~9) (111.13)

Comme pour la premiére variante de ’approche, nous utilisons des réseaux de neurones
dans I’établissement des couples fixe et variable. Dans cette variante, comme le montre les
expressions (111.10) — (111.13), en plus de la décomposition en parties fixe et variable, nous
effectuons une décomposition en matrice d’inertie M et termes de coriolis et centrifuge H.

L>équation (111.13) montre que !"action de correction adaptative de retour, qui est la mémne
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que dans le cas de la premiére variante, est ajoutée au signal d’accélération. Le recours a
cette deuxiéme variante est dicté par le besoin d’améliorer les performances de ’approche
de commande et d’obtenir des réseaux de neurones de tailles plus réduite para rapport a la
premiére variante. En effet cette decomposition en M et H, peut réduire substantiellement

la taille des réseaux de neurones par rapport a la premiére variante car elle réduit, par

décomposition, la complexité de la fonction a représenter par ces réseaux (Kaii¢ and
vokobratovié, 1992). Pour ce faire, nous considérons deux réseaux de neurones

indépendants pour chaque matrice d’inertie M (fixe My et variable M,) et deux autres
réseaux de neurones indépendants pour chaque vecteur H de coriolis et centrifuge (fixe Hy
et vanable Hy).

e

A

. Y My |
g +\T/ :::t \ .
+ RM +— L q
Correcteur P.D | "
adaptatif M
H_ M, _ Estimateur |_{{

. ] ealln

qd —-t 4T

qd _IL . Hv "

Figure 111.4. Commande Neurale par couple calculé Adaptative.

le comportement de ’erreur est décrit par I’équation différentielle suivante

(91, (G0, P+ PG BN+ K (G0 =0+ K G~ + (0,0, (0. 0. P) =

(111.14)
M(q.F)q+H,(q.4F,)+MSq.P)i+H9.4F)

(i41q,2)+ g2 e+ K d=(Mia. p+ M R)-4(a. )+ @)

r@aryrn@ar)-iaan+iaan) 1)
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(e &k =g+ 8 (01, + M) o+ i, + 1)+ 1)) ey

’erreur tendra vers zero si :

(M, +M)—>M,+M) o (H,+0,) >(H,+H,)

Nous constatons donc que D’erreur est directement liée aux erreurs d’estimation de la
matrice M et du vecteur H aussi bien pour la partie fixe que pour la partie variable. D’un
autre cdté, il a été montré que cette méthode ( Computed Torque ) est robuste pour de
petites erreurs de modélisation (Gilbert and Ha, 1984 ; An et al., 1989). La décomposition
en couple fixe et variable et la correction adaptative agissant sur Jes perturbations aux
erreurs de modélisation permet d’avoir un modéle dynamique le plus précis possible, ce qui
rend cette deuxiéme variante encore plus robuste vis a vis de grandes perturbations.

111.3.3 Estimation Des Parameétres Variables

L’estimation des paramétres inertiels variables a fait I’objet de plusieurs études
(Paul, 1981 ; Olsen and Bekey, 1985). En général, les techniques développées sont basées
sur la méthode des moindres carrées et I’utilisation de la propriété de linéarité du modele
dynamique par rapport aux parameétres inerticls. Cette approche est assez simple a
implémenter, bien qu’elle exige beaucoup de temps de calcul et confrontée au probleme
d’initialisation ou la fluctuation des paramétres au début d’estimation est trés importante.

Afin de contourner ce probléme nous proposons d’utiliser un estimateur basé sur les
réseaux de neurones. L’estimateur peut fournir une valeur estimée des parametres inertiels
variables sur la base des données d’entrées sorties du systéme. Pour se faire deux
possibilité se présentent, la premiere en se basant sur ["erreur de poursuite en position et en
vitesse (Leahy et al., 1991). Dans la deuxieme solution, |’estimation se base sur les couples
appliqués aux différentes liaisons du robot et leurs trajectoires réelles (Yegerlehner and
Meckl, 1993). Vu que I’erreur de poursuite peut étre causee par d’autres perturbations que
la variation des paramétres, I’estimation de ces derniers avec la premiére solution peut étre
induite en erreur. En effet, ’estimateur ne va pas fournir une estimation des parametres

variables mais une valeur approchée par rapport a toutes les perturbations.

Dans la méthode que nous avons adopté le réseau de neurones utilisé fourntt une
estimation des parameétres variables avec comme entrées les couples exercés sur chaque

liaison et les trajectoires de position, vitesse, et d’accélération reelles.
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HL.3.4 Apprentissage Des Réseaux De Neurones

Tous les réseaux de neurones considérés dans le présent travail sont des réseaux
multicouches d’anticipation “feedforward”. Ce type de réseaux est en général constitué
d’une ou plusieurs couches cachées entre les couches d’entrée et de sortie. Chaque couche
est constituée d’umtés de calcul appelées nceuds (neurones connectées les uns aux autres
dans la structure de réseau multicouche comme illustré en figure I1.5). La fonctionnalité
du réseau est déterminée en spécifiant les degrés de connections des chemins appelés poids
et le paramétre seuil de chaque neurone (Billings and Jamaluddin, 1991).

La couche d’entrée n’est pas une couche en réalité, elle ne se comporte que comme un
registre pour les données d’entrées puts elle les distribue a la premiére couche cachée. Les
données d’entrées se propagent alors en avant a travers le réseau et chaque neurone calcule

sa sortie selon I'expression suivante :

L

xi=g (Z W;’xﬁ_l +5/) (HL.17)
=]

eme

. N . . %
pour i=1, ., ncetk=1, ..L, ol x{ estlasortie dui™™ neurone de la k™ couche, W; est le

-&me dine

poids de connexion entre le j neurone de la (k-1)™ couche et le i*"™ neurone de la k
couche. bf représente le seuil du i™ neurone de la k™ couche.
Couche couche
de sortie 1,
couche
W 1.1
Couches
> cachées
couche
m
Couche couche
d’entrée ny

Figure 111.5 Réseau de neurones multicouches.
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Comme le montre la figure 111.5 la couche zéro est la couche d’entrée, la L™ couche est Ia
couche de sortie. Ainsi, ny et n;, représentent respectivement les nombres d’entrées et de

sorties du réseau. Pour une simplicité d’écriture x; et x| seront représentés par x; et ¥, La

fonction g(.) est appelée fonction d’activation du neeud. .’argument ;

M

2N
z 'il/lng- +b (IL18)
]:

correspond a I"activation du i*™ neurone de la k™ couche. La fonction g(.) est supposée
étre différentielle. Pour le neurone situé dans les couches cachées, la fonction d’activation
est souvent chotsie comme

-2

€

| |
sy = —
g(z) T (111.19)

Puisque dans notre cas la dynamique de la gamme des données de sortie n’est pas une
fonction logique, c’est-a-dire que la sortie comporte des données réelles alors la fonction
d’activation des nceuds de sortie est choisie linéaire. Ainsi, le i™ neeud de sortie exécute la
somme pondérée de ses entrées comme suit -

My

N I I L—1
y= Z] W,y x, +b"7) (111.20)

déterminer. #, est la dimension du vecteur 8.

Pour appliquer 1’algorithme de rétropropagation basé sur la méthode de la descente du
gradient de I’erreur quadratique moyenne entre la sortie actuelle du réseau et la sortie
désirée, on définit une fonction objective comme suit :

1 R
JZE Z(y; (t)_yi (t))z (11L.21)
i=] -

ou yi(t) est la 1™ sortie désirée. Cette fonction  énergie” doit &tre minimisé par rapport &
tous fes paramétres inconnus. Dans la méthode de |a descente du gradient, le vecteur @ est

ajusté en utilisant te vecteur d’incrementation [A6,......A@ | défini le long de la direction

négative du gradient de J de la facon suivante -
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AG, =-1 r =-nV.J (111.22)

En commencant par la derniére couche du réseau, I’application de la régle de la décente du
gradient donne :

L 7L (I1.23)
W B, W)
De I’équation (111.21) on obtient le premier terme de (111.23) :
al . /
——=—(y, —y;) =0, (111 24)

P,

ou 5% est appelé signal d’erreur du i™ neurone de la L™ couche.

De I’équation (111.17) on obtient l’éxpression du deuxiéme terme de (J11.23) :

B _

L J ' 111.25)
ﬁWr_-’. ' " (

6?] =—5L.XL_1
Dou gyt ) ' (111.26)
if

Si on considére maintenant ta (L-1™ couche, en utilisant la régle de ja décente du

gradient :
J 5 P, & &
e N AN T

ij

(11.27)

on peut facilement remarquer que :

OV i

oy L
i
axl
i _ ' L-1
0,.,21_,_1 = 8 (Zr' )
i
L-1
oz L2

o o Xy
oW !

og(z)

ou g'(z)= e
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En définissant le signal d’erreur pour le i™ neurone de la (L-1)™™ couche comme
’expression suivante :

-]
é;'L—l = Z “;}] éfik—l 2:5—1
i k : i

1

=gz oWy
k

L.’ équation (I11.27) peut étre réécrite alors comme suit

al Lt L2
L-1 = m§i X J
W,
iy
D’une maniére similaire il peut €tre montre que
73
if
En poursuivant cette procédure les résultats généraux suivants sont obtenus pour
m=1L, L1, ..,2

L-1
=5

é‘im—l _ gl(zimfl)z (5:! k’;‘” (111.28a)
.k '
a”f{l_] — wéim—lx;frAZ (l.ll.28b)
i
al
- _ —5;"_} (11,[.280)
ﬁb"f

L’équation (I11.28a) montre comment le signal d’erreur se propage en arriére, d’ou le
terme de rétropropagation.
La minimisation de la fonction d’énergie définie dans I’équation (HIL.21) produit les

incrémentations de mise a jour de ¢/ comme suit -

k _ k k-] [188
AW, () =1,0;(0)x;” (1) (11.292)
Ab; (£)=11,6,; (1) (111.29b)

ou 8, () =y, (O (®
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=g'(2! (t))Z&’”'W’”' ~1), k=(L-1),.....2,1

Les constantes 1. el 1, représentent les taux d’apprentissage pour les poids et les seuils
respectivement. En pratique, une grande valeur du taux d’apprentissage est préférable car tl
entraine un apprentissage rapide. Malheureusement, une grande valeur du taux
d’apprentissage peut aussi aboutir & une oscillation ou méme & une divergence. Pour

surmonter ce probléme, un terme momentum est, en général, inclus tel que I’équation
(11.29a) et (111.29b) devient :

k k k-1 v
W) =n,8 K Ox7 () +a, AW (1 -1)
AbE(1) =1, (1) +a, Ab (1 1)

Ou o, et oy sont des constantes momentum qui déterminent ’effet des changements

précédents de AW, (1 1) et Ab;(r—1) sur la direction de la mise a jour courante dans les

poids et les seuils respectivement.

En résumé, Ialgorithme de rétropropagation met a jour les poids et les seuils du réseau
selon :

W) =wi@ -1+ AWi)
bi(t) = by(t=1)+ Aby (1)

Avec AW;‘(I) et Ab; (1) sont données par les équations (111.30a) et (111.30b).

L’implémentation de ’algorithme de rétropropagation nécessite deux phases. Les poids et
les seuils sont généralement initialisés avec de petites valeurs aléatoires (Narandra and
Parthasarathy, 1990 ; Lippmann, 1987). Dans la premiére phase, les données d’entrée sont
présentées a la couche d’entrée puis ces sighaux se propagent a travers le réseau jusqu'a la
couche de sortie. Les sorties actuelles du réseau, obtenues des neurones de sortie, sont
comparées avec les sorties désirées pour calculer les erreurs de prédiction {réstduelles). La
seconde étape nécessite la propagation des signaux d’erreur en arriere de la couche de
sortie vers la premiére couche. Les poids et les seuils sont mis a jour sur la base de ces

signaux d’erreur. Ce procédé est répété jusqu'a la convergence des poids et des seuils.
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I1T11.3.4 Correction PD Adaptative

Pour compenser les incertitudes des dynamiques non modelisées ainst qu’autres
incertitudes dues aux erreurs d’estimation et d’autres perturbations, un correcteur
Proportionnel et Dérivé adaptatif est inclus dans la boucle de retour,

L’adaptation des gains du correcteur de ce type peut se faire selon plusieurs algorithmes.
On distingue, dans la littérature, deux types d’algorithmes : explicite et implicite,

e les algorithmes explicites, connus aussi sous la nomination d’algorithmes indirectes,
procédent par une estimation récursive du modele du systéme suivi par un recalcule de

la lot d’adaptation.

e Les algorithmes implicites, connus aussi sous la nomination d’algorithmes directes,
procédent & Pestimation directe des paramétres du correcteur sans passer par la

détermination du modeéle du systeme.

A noter que ces deux algorithmes rencontrent des difficultés de mise en ceuvre en
particulier I'initialisation et le coiit important en temps de calcul. Pour éviter ces problemes
nous avons opté pour la loi d’adaptation des gains du PD basé sur les travaux de Serajs
(Seraji, 1989).

Nous nous sommes limités aux actions proportionnelle et dérivée car ’action mtégrale agit
sur I"erreur de trainage, ceci est signifiant dans le cas d’une régulation et non dans le cas de

poursuite de trajectoire.

La loi de commande de ’action de retour adaptative (Figure 111.6) , exprimé pour chaque

liaison /, est donnée comme suit :

T =K, (e, (0)+ K, ()0 (I11.31)
ot le terme (D) =q4(t)—q;() est I’erreur de poursuite en position.
Tl est évident que le couple de retour Ty epouse ["expression d’une commande de type

P.D. Les gains K,(t) et Kt} du correcteur sont ajustés en se basant sur Perreur de

poursuite en position et en vitesse €(t) et &;(t) respectivement.
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. 4

| p | To ——
Qe 4 © Kpi(t) +%§£ " Liaison i

.| Loi d’adaptatton

=

Y

A

Figure 111.6. Correcteur Adaptatif de la stratégie de commande.

La loi d’adaptation des gains K et K,; est basée sur le signal d’erreur pondéré ri(t) donné
comme suit

r()=w,e ()+w,e/ ) ©(1132)

w,, w, Ysont les facteurs de pondération de Verreur en position et de
14
’erreur en vitesse.

Les gains K}, et K,; sont donné par :

k(O=k,(0)+a, j - (De, (t)dr 1133
(

)=k, O) a1, 1, (2, (2

0

(111.33b)

0o et oy sont les paramétres d’adaptation intégrale, Kn(0) et K.i(0) sont les gains
proportionnel et dérivé initiaux.

De cefte expression nous constatons que [’adaptation des gains du correcteur PD est
fonction de Perreur de poursuite. Les valeurs de ces gains convergent vers une lorsque
I’erreur de poursuite tend vers zéro.
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Dans une implémentation numérique de la commande, les équations de la loi d’adaptation
peuvent étre discrédisées et nous obtenons une loi d’adaptation récursive suivante (Seraji,
1989) :

r(N)y=w_ e (N)+w,é(N) (111.34)

k(N =k (N =D+ a1 (N)e,(N) +7,(N=Te, (N =D)] (11.352)
k (Ny=k,(N=1)+a[r,(N§e (N)+r(N-1e(N-1)] (111.35b)

N : correspond a I’instant d'échantillonnage.

e Ces lois d’adaptation (I11.32)-{111.33b) soni assez simple et exigent seulement peu
d’opérations arithmétiques. Un regard prés des équations (11L.32)-(111.33b) révele que
chaque gain est dépendant uniquement du signal sur lequel il opére et donc sur Ierreur
de poursuite pondérée (Seraji,1989). '

e les lois d’adaptation proportionnelles plus intégrales (111.32)-(111.33b) donnent une
large famille de schémas d’adaptation assurant la poursuite de trajectoire. L utilisation
de ces lois produit de meilleures réponses transitoires, améliore la convergence, et
augmente la flexibilité en comparaison avec les lois d’adaptation intégrales

conventionnelles (Seraji, 1989).

e 1l est montré que les lois d’adaptation (111.32)-(H1.33b) et I"action de correction (111.31)
sont basées entiérement sur les performances du robot manipulateur observées a travers
q(t) et aa(t). Ainsi le correcteur adaptatif peut compenser les incertitudes. Ceci est une
caractéristique hautement désirée dans des applications pratiques ol quelques effets

dynamiques tel que les frottements ne peuvent pas étre modélisés avec préciston
(Seraji, 1989).

« En plus de sa simplicité, I’avantage offert par cette foi d’adaptation en terme de temps
de calcul rend cette loi efficace dans le cas d’une implémentation en ligne (Seraji,
1989).



CHAPITRE IV

SIMULATION

Dans le présent chapitre la commande proposée sera validée par une simulation
numérique en utilisant le logiciel MATLAB. Nous envisageons cette simulation dans le cas

du robot RP41 limité & ces deux premiéres liaisons.
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IV.1 Modéle Dynamique Du Robot

Le modéle dynamique du robot manipulateur adopté pour la simulation dans ce
chapitre dont le schéma général est donnée en figure 1V.2. Comme le montre la figure 1V.1
le robot étudié correspond au deux premicres liaisons du RP41. Afin d’augmenter la
complexité du modeéle nous avons considéré le robot dans une configuration ou les termes
gravitationnelles sont présents. Ainsi, I’équation dynamique similaire a celle €énoncée dans

le chapitre 11 est :

T=M(q)a+C(q,9) +G(q) + F(Qq)

2\
| : .. 9
a,+a, cos,) a +%~COS(]2) —(0'2 sing, ) %%Jr%
M(q): a C(q,q): ’

2 -
a, +3 COSQZ) a, (02 S]H(]z))%

Gq)= a, cosg, ) +a, cosg, +q,) ¢
a; cosf, +q,)

& =i+, +(m +m) L +my L
@ =h, +2mL L,

a,=ml,

a, =(m+m,)gl,

as =nygl,

L

X
Figure IV.1 Robot Manipulateur a deux liaisons

Les valeurs des masses, des longueurs et des inerties des deux fiaisons sont les suivantes :
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m, =1591Kg, m, =11.36 Kg
L,=L,=0432m

g=981m/s?

i, =025Kg.m? i, =018Kg .n?’

IV.2 Etude De L’influence Des Termes Dynamiques

Dans les considérations précédantes nous avons supposé que e modele dynamique
du robot et ses paramétres soient connus et déterminés au préalable. De telles suppositions
se maintiennent pour certains paramétres tels que la masse et la longueur de la premiére
liaison. Cependant, les valeurs de certains paramétres changent pendant le fonctionnement
du robot.

Le but de cette section est de faire apparaitre 1’influence de ces phénomeénes sur le
comportement du robot manipulateur durant la prise et la manipulation des objets. Nous
considérons Iinfluence de la variation paramétrique représentée dans notre cas par la
variation de la masse de la charge, et des dynamiques non modélisées représentées ici par
la présence des frottements.

1V.2.1 Etude De L’influence De La Variation De L.a Masse De La
Charge

Parmi les paramétres inertiels variables, la masse de la charge correspond au
paramétre le plus prépondérant (Leahy et at., 1991). Par conséquent, nous considérons [a
variation de la masse de la charge comme paramétre variable suivant le profile de ia figure
IV.2. la simulation consiste a faire varier la masse du dernter corps selon le profile ci-
dessous. Pour constater I’influence de la variation de la masse de la charge, la commande

basée sur le modele dynamique du robot ne prend pas en compte cette variation.
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Figure IV.2. Profile de variation de la masse de ]a charge.

Les figures IV.3 a 1V.6 reproduisent I’influence des variations des efforts d’inertie
d’accélération, de coriolis et centrifuge introduites par la variation de la masse de la
charge. Nous remarquons notamment que la dégradation du comportement des deux
liaisons se fait progressivement pour des valeurs croissantes de la masse de la charge.
Dongc, a vide I"erreur de poursuite en position et en vitesse des deux liaisons est nulle. D un
- autre cot¢ si la masse de I’objet manipulé est assez faible, I’erreur de poursuite n’est pas
trés importante pour les deux liaisons. Cependant, dés que la masse de la charge devient
importante la dégradation du comportement et par conséquent ’erreur de poursuite évolue
d’une maniére considérable (figures 1V.3(b), 1V.4(b), 1V 5(b) et IV.6(b)). LLa comparaison
des erreurs de poursuite en position et en vitesse des deux liaisons, nous permet de
constater en particulier que I’influence de la variation de la masse de la charge sur la
deuxiéme liaison est plus importante que sur la premiére liaison. Ceci est évident du fait
que les dynamiques de deux liaisons sont différentes et le rapport entre le couple avec
variation de la masse et le couple sans variation est plus important sur la deuxiéme liaison
comme le montrent les figures VI.7a-VI.7c. A travers ces résultats de simulation nous
constatons que I'influence de la variation paramétrique est trés importante. Ceci nous
condutt a la nécessité d’un couple d’anticipation qui permet de suivre la variation de la
dynamique du robot manipulateur.
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Figure IV.3. Influence de la variation de la masse de la charge sur la liaison 1.

(a) : trajectoire de position.
(b) : erreur de poursuite.
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1V.2.2 Etude De L’influence Des Frottements

Afin de montrer la dégradation du comportement du robot manipulateur en fonction
de la présence des frottements, nous effectuons une simulation dans laquelle les termes de
frottements sont considérés comme une perturbation au systéme. La loi de commande
reste, comme dans la cas de la variation paramétrique, basée sur le modele dynamique sans
inclure le modéle des frottements. nous considérons le modéle de frottements le plus
utilisé dans la littérature (Pham, 1992) :

f = fSSIgn((I) + qu

avec f.= 0.5 Ntm/rad.s": coefficient de frottements secs;,

£,=1.0 Nt.m/rad.s": coefficient de frottements visqueux.

Les figures V.8 2 IV.11 montrent Iallure des trajectoires de position et de vitesse des deux
liaisons du robot considéré, Nous remarquons qu’a trés faible vitesse les frottements ont
une assez faible influence sur le comportement dynamique du robot. Cependant, dés que la
vitesse du bras avoisine la valeur de 1 rad/sec la dégradation du comportement dynamique
du robot devient importante.

De plus en comparant les figures TV.8(a) et 1V.10(a) avec les figures IV 9(a) et 1V.11(a),
respectivement; des trajectoires de position et de vitesse des deux liaisons, nous constatons,
comme dans le cas de variation de la masse, que I'influence des frottements sur la
deuxiéme liaison est plus importante que sur la premiére liaison, et ceci est d’autant vrai
que les dynamiques associés a chacune des deux liaisons sont différentes. Cette différence
apparait clairement sur les figures 1V.12 a 1V.13 ou nous constatons que le rapport entre le
couple avec frottements et le couple sans frottements est neltement plus important sur la
deuxiéme liaison. Nous pouvons aussi conclure que les frottements ont une dynamique non
négligeable dans ce cas. Ceci est bien connu pour les robots industrieis (An, 1986). Pour le
cas des robots a moteur sans réducteur, les frottements sont généralement négligés.
Cependant leurs effets restent loin d’étre négligeables (Kozlowski and Priifer, 1992 ; Lu et
al., 1993). D’un autre cdté, la modélisation des frottements est tres difficile (Pham, 1992),
et afin d’éviter le besoin de fes modéliser nous proposons de les compenser a travers une

aclion de retour adaptative.
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1V.3 Commande Neuro-Dynamique Adaptative

Dans cette section nous allons valider notre solution de commande par simulation. Nous
supposerons la masse de la charge comme parameire variable qui sera estimé par
Pestimateur neural et les frottements comme dynamique non modélisées compensés par la
correction PD adaptative.

1V.3.1 Condition de Simulation

Pour tout le reste des simulations présentées dans cetle section nous nous somme mis sous

les conditions suivantes :

La masse de la charge est considérée comme paramétre variable selon le profile montre
en figure 1V.2

Les frottements, dont les valeurs des coefficient données au § 1V.2.1; sont considéres

comme étant une dynamique non modélisée,

Nous utilisons des réseaux de neurones multicouches pour Ja stratégic neuro-
dynamique,

Les signaux entrées de tout Jes réseaux de neurones sont normalisées dans |’intervalle
[-0.8 0.8] afin d’éviter la zone de saturation de la fonction d’activation des neurones.

Cette normalisation nous permet aussi d’accélérer la convergence des réseaux,

Nous avons utilisé des données aléatoires uniformément distribuées comme signaux

d’apprentissage des réseaux,

La simulation se fait sous Matlab en utilisant le toolbox de réseaux de neurones,

Les équations différentielles sont intégrées a I’aide de I’algorithme de Rung-Kutta
d’ordre 4 de Matlab avec une période d’échantillonnage de 1 ms.

La trajectoire de référence est une trajectoire cycloide donnée par I’expression suivante

q](if)=~~£+l 2—m'—sin?iﬁ— rad, 0<1<£3
2 41 3 3
=0, <t

T
qz(’):q1(f)+5

e Le schéma général de la simulation est donné en figure IV. 14.
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b > T | Simulation du Robot Manipulateur
Générateur| (4 Commande T
de N et *| et Intégration du Modéle par Rung-
trajectoire 4 correction Kutta
3 b
q
q

Figure 1V .14, Schéma général de simulation.

La décomposition du modéle dynamique en parties dynamiques fixe et variable, en
fonction la masse variable de la charge, aboutit aux expressions suivantes :

* Modéle dynamique fixe

Tr = Me(@)§+Cr(q,9) +G(q)

avec My, Cret Gy gardent les mémes expressions que celles de M, C et G données dans (§
1V.2) avec : ‘

. . 2 2 s — 2
a, =i, +i,+(m+m, )L, +m, L, a, =i,+2m, L L, a, =m, L,

a, =(m+m, )gL, a, =m, gL,

s Modéle dynamique variable

T, =M (9§ +C,(q,9)+G,(q)

avec My, C, et G, gardent les mémes expressions que celles de M, C et G données dans (§
1V.2) avec :

_ 2 2 _ . 2 . _
ah' _mZv(L] +L2)’ a2\' “'2mzv]"i]-‘2’ a.?v —HIQ‘, L2! a:ﬂv “mzxngw a5v _mz\:gLJ

1V.3.2 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative

1’objectif de ce paragraphe est d’évaluer les performances du schéma de
commande de la figure 1113 du troisiéme chapitre. Nous rappelons que ce schéma constitue

la premiére variante de I’approche de commande proposée.
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Les couples fixes des deux liaisons sont préalablement calculés hors ligne pour
chaque cycle de commande puis stockés dans une table. Le couple variable est fourni par
un réseau de neurones multicouche ayant deux couches cachées.

Pendant 1’étape d’apprentissage du réseau, nous avons chotsi au début un seul réseau pour
tout le couple variable. Le réseau avait pour entrées les trajectoires désirées de position,
vitesse et accélération des deux liaisons et I’estimée de la masse. Le systéme ainst
considéré eétait assez complexe ce qui nous a conduit & une taille du reseau considérable
dans les deux couches cachées {entre 30 a 40 neurones par couche) et d’un autre coté
I’erreur convergeait trés lentement jusqu’a 107

A I’étape de généralisation'nous avons constate que I"erreur entre Je couple variable désiré
et celui fourni par le réseau de neurones était assez nmportante. Afin de surmonter ce
probléme nous avons considéré des reseaux de neurones indépendants pour chaque liaison.
cette solution nous a permis d’avoir une taille des réseaux raisonnable (entre 20 et 30

neurones par couche), ce résultat était attendu vu que la taille du réseau augmente avec la

complexité du systéme (Kati¢ and Vokobratic, 1992). Cependant, malgré une bonne

convergence des réseaux par rapport au premier cas, dans |’étape de généralisation I’erreur
entre le couple désiré et le couple fourni par le réseau reste assez importante. Au vu de ces
résultats nous avons tiré profit de la caractéristique de la finéarite du modéle dynamique par
rapport aux paramétres. Ainsi au lieu d’utiliser un réseau pour fournir la totalité du couple
variable, le réseau représente dans ce cas la matrice d’information. Le couple variable sera
obtenu par un simple produit de la sortie du réseau avec la variation de la masse estimée.
Par conséquent nous avons pu réduire la taille du réseau (entre 20 neurones pour la
premiére couche cachée et 13 neurones pour la seconde). Le réseau convergeait en moins
de temps par rapport aux deux cas précédents, et Perreur de généralisation entre le couple
variable désiré et celui fourni par le réseau est de I"ordre de 107 Ceci étant satisfaisant et

nous avons alors opter pour cette architecture des réseaux de neurones.

Pour le compensateur PD adaptatif, le probleme majeur consiste en le choix des
paramétres d’adaptation. Afin de résoudre ce probléme nous avons effectué plusieurs

essais qui nous ont conduit aux parametres suivants :

liaison Gp G, kpo kvo Mo Ol o
1 40 30 40 30 0 100 800
2 40 30 40 30 0 100 800

Pour fournir Pestimation de la variation de 1a masse de la charge nous avons utilisé

un réseau de neurones qui a été entrainé, sur la base des données de position, vitesse,
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accélération et couples exercés sur chaque liaison, en utilisant I’algorithme de la
rétropropagation. Le réseau de neurones est constitué de deux couches cachées ayant

respectivement 20 et 16 neurones.

Pour normaliser les données d’entrées au réseau de neurone, on n’utilise pas comme
d’habitude le méme facteur de normalisation pour toutes ces entrées (Newton and Xu,
1993) car dans le cas présent le probléme majeur pendant I’apprentissage de I"estimateur
neurale reste la grande différence entre la plage des variations des données de position,
vitesse et accélération avec la plage de variation des couples exercés. Ainst, si on considere
la valeur maximale des couples comme facteur de normalisation, les données de position,
vitesse et accélération deviennent trop faibles pour éire significatives. Afin de surmonter ce
probléme nous avons choist d’utiliser deux différents facteurs de normalisation, |’un pour
les données de position, vitesse et accélération. L autre facteur est affecté aux couples

exercés sur chaque liatson. -

Aprés Détape d’apprentissage et la convergence du reseau jusqu'a une erreur
. 3 . . .
d’apprentissage de [’ordre de 107, I’estimateur neurale fournit, sur la base des données de
PN . vy . ’ \ . v r
position, vitesse, accélération et couples exercés a Iinstant k, une valeur estimée de la

masse de la charge pour le prochain cycle de commande ( ¢’est-a-dire Pinstant (k+1) ).

La sortie de I’estimateur neurale de ]a masse de la charge, comme le montre la

figure TV.15(a), suit parfaitement la variation réelle de cette masse.
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Figure IV.15. Estimation de la variation de la masse de la charge.
(a) : Profiles réel el estime.
(b) : Erreur d’estimation.

La figure 1V.15(b) indiquant ’erreur d’estimation, montre des pics qui correspondent 4 des
transitions brusques de la variation de la masse. Cet effet peut étre expliqué par le fait que
I’estimateur neural n’est qu’un observateur qui tend a suivre la variation des parameétres
dynamique du systéme. L’estimateur suit cette variation aprés un certain retard. Toutefois
nous constatons que ce retard n’est pas trés important ce qui nous permet de conclure que
I’estimateur neural peut suivre trés rapidement les changements de la valeur de la masse de
la charge. Cette constatation est également confirmée par les travaux de Yegerlehner dans
(Yegerlehner and Meckl, 1993).
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En termes de poursuite de la trajectoire les résultats de simulation (figures 1V.16 a 1V.19)
_montrent que les performances de |’approche proposée sont trés satisfaisantes et nous
constatons en particulier une bonne poursuite de la trajectoire désirée. Les erreurs de
poursuite en vitesse sont plus importantes que celles en position; mais cect reste dans des
proportions acceptables. Sur les figures 1V.17(b) et IV.19(b) nous remarquons ’existence
de pics qui correspondent aux fransitions de la variation de la masse et par conséquent a
’erreur d’estimation. Ces pics d’erreur sont attenués par I’action PD adaptative puss réduit
puisque I’erreur d’estimation de la masse redevient nulle.
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Figure [V.16. Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative.
(a) : trajectoire de position (Liaison 1).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 1).
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Figure 1V.18. Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative.

(a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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Figure IV.19. Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative.
(a) : trajectoire de vitesse (Liatson 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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1V.3.2 Commande Neurale Adaptative par Calcul du Couple
Généralisé

Dans ce paragraphe nous procédons a la validation, par simulation, de la deuxiéme variante
de [’approche de commande montrée en figure 111.4. Pour une telle approche de commande
les couples fixe et variable sont obtenus par des réseaux de neurones. Le modéle
dynamique décomposé en deux parties fixe et variable a été donné précédemment. Chaque
partie a son tour est décomposée en matrice d’inertie M et vecteur H des termes de Coriohs
et centrifuges comme suit '

Modele dynamique fixe :

r,=M (q)g+H,(qq9)
H,(q.9)=C,(q.9)+ G ,(q)

Modéle dynamique variable :

T,=M,(g)g+H (q.9)
H. (q,9)=C(q.9)+ G, (q)

Ou My et M., représentent les matrices d’inertie fixe et variable respectivement, et Hr et H,
représentent les vecteurs des termes de Coriolis et centrifuges fixe et variable
respectivement. Les conditions de simulation demeurent les mémes que celles de la
premiére variante. Nous avons avec la méme architecture des réseaux pour les matrices
d’inerties fixe et variable abouti a un neurone en entrée laquelle correspond a la position
de la deuxiéme articulation, 8 neurones dans la couche cachée et 4 neurones en sortie.
Deux autres réseaux avec 4 neurones en couche d’entrée, 20 neurones dans la couche
cachée et 2 neurones en sortie ont également été utilisés pour la détermination des vecteurs
H; et H, Concernant les réseaux de neurones de la partie variable nous utilisons la
propriété de linéarité du modéle par rapport aux paramétres dynamiques, et cect pour les

mémes raisons citées dans le paragraphe précédent.

Il est 4 noter que contrairement a la premiére variante de ’approche de commande
proposée, les entrées des réseaux de neurones pour les vecteurs Hr et H, sont les
trajectoires de position et de vitesse réelles et non désirées. D’un autre coté, cette variante

n’a affecté en aucun cas les résultats de I’estimation de la masse de la charge. En effet nous
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retrouvons pratiquement les mémes résultats que ceux illustrés par la figure IV.15. Les
paramétres d’adaptations du correcteur PD adaptatif ont été maintenus aux mémes valeurs

que celles de la précédente commande.

Les résultats de simulation donnés en figures 1V.20 & TV.23 montrent que cette deuxieme
variante fournit également des performances satisfaisantes en poursuite de trajectoire de
position et de vitesse. Généralement Ia technique du couple généralisé n’est robuste que vis
4 vis de faibles perturbations, alors que cette variante, qui repose sur le principe de cette
technique, est robuste vis a vis de grandes perturbations. Ceci nous montre Putilite de la
partie variable du couple d’anticipation. Nous remarquons aussi que 1a ou la masse de la
charge est nulle (robot a vide) Verreur est trés faible ce qui montre I’efficacité du
correcteur PD adaptatif vis a vis des frottements et des dynamiques non modélisées. D’un
autre coté, aux instants de variation de la masse de la charge, 'amplitude de I'erreur en
position et en vitesse est moins importante que celle avec la premiére variante et cela pour
les deux liaisons. Cette erreur est rapidement réduite par le correcteur PD, ce qui nous
améne a conclure que le correcteur PD est en mesure de compenser également les

perturbations dues aux erreurs d’estimation.
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Figure 1V.20. Commande Neurale par couple calculé Adaptative.
(a) : trajectoire de position (Liaison 1).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 1).
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Figure IV .21 _Commande Neurale par couple calculé Adaptative.
(a) : trajectoire de vitesse (Liaison 1).
(b) : erreur de poursuite (Ltaison ).
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Figure 1V.22. Commande Neurale par couple calculé Adaptative.
(a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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1V.4 Etude Comparative

pour évaluer les performances des deux méthodes de commande proposées, nous
avons effectué une comparaison par simulation sur Perreur de poursuite en position et en
vitesse avec une commande neuro-dynamique proposée par Ozaki (Ozaki et al,, 1991).
L’objectif de cette comparaison est de montrer en premier lieu ’avantage que procure la
décomposition du modéle dynamique et de P’introduction de estimateur neurale des

parameétres inertiels variables.
La commande proposée par Ozaki est basée sur le principe de la méthode du couple
généralisé, ol le modéle dynamique est décomposé en matrice M et vecteur H selon la

figure TV .24 (Ozaki et al., 1991).

La loi de commande est donnée par I’expression suivante :

T = M(q)U + H(q,9)
U=g,+K (g, ~9)+ K. (G, —9)

+
}N]/' + Robot
ke JAZ ™ g

| +
+ el
T__ N2 re—

L

Figure IV.24. Commande Neuro-Dynamique.

Deux réseaux de neurones (NN et NN2) sont utilisés pour évaluer la matrice M et le
vecteur H. Les gains K, et K, sont des matrices diagonale de dimension nxn composes
d’éléments positifs. L architecture du réseau de neurones NN1 est choisie telle que la
couche d’entrée posséde un (1) neurone, 8 en couche cachée et 4 en couches de sortie. Le
réseau NN2 est constitué de 4 neurones en entrée, 20 et 10 neurones dans la premiére et la
seconde couche cachée respectivement et 2 neurones en sortie. A partir de cette
architecture des réseaux nous pouvons constater que le fait de décomposer de modéle
dynamique en parties fixe et variable (schéma 11.4) contribué & la réduction de la taille du

réseau de neurones comparativement 2 la taille du réseau pour le schéma de commande de
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la figure 1V.24. Les gains du correcteur PD sont fixés a K;=100 et K,=60 pour fes deux
liaisons.

Les résultats de simulation donnés en figures 1V.25 a 1V 28 montrent parfaitement que les
méthodes de commande proposées fournissent les meilleurs performances. Nous
constatons que dans Iintervalle de temps [0 - 0.2 sec] ou la masse de la charge est nulle (le
robot a vide) les trois commandes présentent une robustesse proche vis a vis des
perturbations causées par les frottements. Toutefois pour une faible vaniation de la masse
de la charge le correcteur PD n’arrive plus a compenser correctement cette perturbation,
alors que la technique du couple généralis¢ garde des performances satisfaisantes, Mais des
que la variation de la masse de la charge devient importante ta méthode du couple
généralisé perd de sa robustesse. Cet effet était attendu vu que’cette techntque n’est
performante que pour de faibles perturbations. La table suivante est un moyen comparatif
entre ces approches en considérant la somme des erreurs quadratiques, I’erreur moyenne et
I’erreur maximale de poursuite en position et en vitesse. Cette table montre que ces erreurs

sont minimales dans le cas des méthodes que nous avons élaborées.

Liaison | Liaison 2

Position | vitesse position Vitesse
Eq 2.78E-4 1 0.006 2.45E-4 0.0035
NDAA | Eney | 7.07E-4 | 0.0025 6.80E-4 0.0015
Emax | 0.0019 0.0286 (.0022 0.0359
Eq | 3.74E-6 | 0.0012 3.22E-5 0.0027
NCCA | Emoy | 8.17E-5 | 4.68E-4 | 239E-4 722E-4
Emae | 3.33E-4 | 0.0192 7.43E-4 0.0390
Eq 0.0675 0.2251 0.2348 1.0773
MCC | Eney | 0.0079 0.0184 0.0193 (0.0435
Emax | 0.0414 0.06598 0.0550 0.1420

Table comparative.

NDAA : commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative.
NCCA - commande Neurale par Couple Calculé Adaptative.
MCC  : commande par Méthode du Couple Calcule.

Eq - somme des Erreurs Quadratiques.

Emoy : Erreur Moyenne.

Enax - Erreur Maximale.
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Cette comparaison nous a permis de prouver la supérioriteé de notre approche avec ses deux
variantes, par rapport a I’approche d’Ozaki, en terme de robustesse vis a vis de la vanation
paramétrique et la présence de dynamiques rnon modélisées. Ce qui confirme notre
démarche dans la décomposition du modéle dynamique et dans ["utilisation de |’estimateur .

neurale des parameétres inertiels variables.
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Figure 1V.25. Etude Comparative.
{a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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Figure IV 26. Etude Comparative.
(a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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Figure 1V 27, Ftude Comparative.
(a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).
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Figure 1V .28. Etude Comparattve.
(a) : trajectoire de position (Liaison 2).
(b) : erreur de poursuite (Liaison 2).



CHAPITRE'V

EXPERIMENTATION SUR LE ROBOT
RP41 DU CDTA

Dans ce dernier chapitre nous allons mettre en ceuvre la méthode de commande
sur un site réel. 11 s’agit d’un robot a 3 liaisons rotoides (RP41 du CDTA).
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V.1 Description du Site du RP41

Le site expérimental, qui comprend la structure mécanique du robot RP41 ainsi que
la structure de commande constituée du micro-ordinateur et de I’armoire de puissance, est
montré en figure V.1

Le RP41 est un robot planatre. Sa

structure mécanique est constituée de :
» Deux segments S1 et S2, pouvant/‘

tournant autour des axes Al et ANy
respectivement.

Puissance{ Puissance | Puissance
moltecur 1| moteur 2 moteur 3

« Une pince a deux doigts tourne autour

du troisiéme axe A3.
Interface

Figure V.1 Schématique du site expérimental.

Les possibilités de mouvement du robot sont les trois rotations R1, R2 et R3, plus une
translation T de la pince. Cette translation se résume a une position haute et a une position
basse de la pince.

L’ensemble repose sur un socle rigide et réglable en hauteur a I’aide d’une crémaillére a
vis de blocage.

Le RP41 posséde un champ d’action assez R, R, R;
important limité par des butées mécaniques qui ]
indiquent les positions extrémes de chaque | I ! | IIT
ltaison | S | | S, |
AXE 1 52.65° < q < 221.48° A As
AXE 2 30.50° < q £258.30° A,
AXE 3 0°  <q<360.00°

77
Le rayon d’action de la pince est donné par : Figure V.2. Schéma de la structure
Distance maximale de la pince 4 {"axe | : 50 cm. mécanique du RP41.

Altitude maximale par rapport 4 la base du socle 6 cm.

Altitude minimale par rapport a la base du socle : 3 em.

Le mouvement des trois liaisons rotoides est assuré par des actionneurs électriques. 1l
s’agit de motoréducteurs (moteur avec réducteur incorporé) a courant continu, et a deux
sens de rotation. La vitesse maximale des deux premiers axes est de 4 fivmn pour une
tension de 24 volis, alors que celle de I’actionneur assurant la rotation de la pince est de 25
fr/ma pour la méme tension d’excitation.
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La pince du RP41} peut étre dctionnée par un dctionneur pneumatique doté d’un systéme a
vis écrou, et des vérins a air comprimé commandés par deux électrovannes qui
fonctionnent en tout ou rien.

Les capteurs

Le robot RP41 est doté de deux types de capteurs :

e Capteurs de position, chaque actionneur électrique est accouplé avec un capteur de
position angulaire. Le capteur est constitué principalement d’un potentiométre de
préciston et d’un convertisseur analogique/numérique d’une résolution de 10 bits.

¢ Capteurs de fin de course, associés a chaque vérin, sont des contacts qui se ferment

sous I’action d’un champ magnétique crée par un aimant se trouvant a l'intérieur du
veérin,

Description de la structure de commande

La structure de commande est constituée par les éléments suivants ;
¢ Un micro-ordinateur IBM PC doté d’une carte d’interface.
* Une armoire de puissance ou sont installés les amplificateurs de puissance, les cartes
des optocoupleurs pour I’isolation galvanique des signaux provenant des capteurs de
position et enfin une carte a relats permettant de commuter une tension (24 V) vers

’une ou ’autre des deux entrées de chacun des électrovannes.

Armoire de puissance Systéme
Ampli. Linéaire | . Actionneurs
IBM 1, - Optocoupleur P Capteur de position
Carte a relais , Eletrovanne

Y

Figure V 3. Structure de commande du RP41.

Carte d’interface

La carte d’interface permet la lecture par [e micro-ordinateur a travers des ports
d’entrées/sorties paralléles de trois capteurs de position et de quatre capteurs de fin de
course. Elle permet aussi I’activation des trois moleurs a courant contine a travers des
convertisseurs Numeériques/Analogiques et des deux ¢lectrovannes a travers un port
d’entrée/sortie parallele.

Le modéle dynamique du robot manipulateur posséde plusieurs caractéristiques. Parmi
celles-ci la linéarité de ce modéle par rapport aux parametres dynamiques. Elle sera utilisée
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en vue de I'identification des paramétres dynamiques de ce robot. Pour cela nous avons
besoin de connaitre les couples exercés sur le systéme et les trajectoires de position, de
vitesse et d’accélération. Dans le cas du RP41 nous n’avons pas acces aux couples exercés
sur les haisons. Cependant, nous pouvons connaitre les consignes envoyées par
"ordinateur. Par conséquent, I'équation dynamique du robot manipulateur est combinée a
’équation dynamique régissant le fonctionnement de Fensemble Amplificateur-
Actionneur-Réducteur montré en figure 11.2. Les actionneurs qui entrainent les différentes

articulations sont des moteurs a courant continu commandés en tension.

V.2 Modé¢le Dynamique Du RP41

Le modéle dynamique du robot RP41(voir en annexe B les détails d’obtention du modéle)
est donné par les équations suwantes

n=L+L,+1,+ m,l,2 + 1712(L12 +122) + mg(]_ll2 + .Lzz)+ 20,(md, +mL,) cos(q,)d, +
[, + 1, +mf?a + my o + L (myl, + my L) cos(q,)}d, + 1,0, —

. : . .. (V.1a)
Ly(myf, + myL,)sin(q,)q, =21, (mf, + m,L,) sin(q,)d4,4,.-

7, ={L, + 1, + ml*2 + mlly + L(mt, + mL) cos@,) i, +[ 1, + I, + mi% +m I g, +
G, +L(md*2 + m,2)sin(g, )7 ] (V.1b)
='13("j|+‘§2+‘§3) | (V.1c)

Le modele dynamique complet du robot RP41, y compris la dynamique des actionneurs et
celle des frottements (voir chapitre 11), est donné par :

U = EI(III +1,+1 +m11,2 +mz(L,2 +122) +1*113('L,2 +L22) +2L(mf, +m,L,)co{q,)+n.] | ]E]'l)+

([] +1 +mlt 1 (m), +m;L2)C0£{qz)]q 1qg)
K, {V.2a)

1 : : , ..
E([* (e, +m L )SIr(Q X, + 2Ly (el +1 1)1, M) + 74

1
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1
U, = —([l2 + L, +my i+ my L+ L(myl, + my L) cos( qQ)]r'j,) +
2

1 o
— (U + 13+ myt% + my L5+ n2d L by + 146,) + 2

2

1 . .
kww(l,](mllzz + my L2 ) sin qz)qf)-i- T,

2

1 . .

U, :K—([3(‘]1+Q2)+(]3+”;Jma 3)"'7;'3 (V.2¢)
B3

avec :

K; =mK, K,

K, =mK K,

Ky=mK K,

Z-ﬁ sz'sgr((z' ) +f;’iq.1'

Nous constatons que le modéle dynamique de toute la chaine est aussi linéaire par rapport

aux paramétres. Le vecteur P contient les parameétres dynamiques du modele.

Par conséquent le modéle linéaire par rapport aux paramétres dynamiques est donné par :

u=[H+PF, cod g4, +[5 +0.55 codq,) M, + 14, -(O-sz sin(q, )g, +158in(g,)q,q,) +
£, +Rsignf, ) (V.3a)
u, =[P, + Py co8(q,)lg4, + P4, + g, + F; sin(q, )(.]12) +P.g, + B, sign(q,) (V.3b)

u, = By (4, +4,)+ PG, + P g, +Fsignig;) (V.3¢)

oll les paramétres P donnés comme suit :
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P={l+1L+1+ml>+m L+ +m(Ih+ D)y +nld 1K,
P, =2L(ml, +mlI )}/ K,

Po=l,+ 1+ ml +mlh])/ K,

P=1/K,

Po=[1,+ 1, +ml*+mi*])/ K,

Po=Li(myl, +mfl,)/ K,

P o=[l,+1,+ml*2 +ml*2+nJ 1K,

F=1/K,

P=11K,

Py=[l+nJ 1K,

P.=f N IK, , P,=f.NIK,

Ps=faN; 1Ky, Py=[,N /K,

P,=f NiiK,, P,=f,N;/K,

Par conséquent le modéle peut étre écrit dans une forme linéaire U= WP

ou U est le vecteur contenant les trois entrées de commande des liaisons. La matrice
d’information W est donnée comme suit :

W =W, W,
avec

g, cos(g,)(g, +0.5¢,) - sin(q,)4,(0.5¢, +¢,) 4, ¢, O
w,=|0 0 0 0 g
O 0 0O

0
0 0 0 0 0
W, = {Cos(qz )4, + sin(q, Yy 4, G 0 0
0 0 0 g+4q, 4q

¢, signg) O 0 0 0
Wy =0 0 g, signg,) O 0

0 0 0 0 ¢, signg)
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V.3 Identification Du Robot RP41

La majorité des schémas de commande des robots manipulateurs, formulées dans la
littérature récente, requiérent un modéle dynamique des robots manipulateurs. Ainsi les
performances en termes de précision, de stabilité, et de robustesse de tels schémas
dépendent de Vexactitude des paramétres du modéle dynamique. D’ou le recours a la
modélisation de la dynamique du robot et a I'identification des paramétres de ce modele.

En général, il existe trois méthodes par le biais desquelles if est possible de déterminer les
paramétres du robot manipulateur (Lu et al., 1993)
1. En utilisant la conception assistée par ordinateur appliquée sur la géométrie du
manipulateur, o
2. En mesurant physiquement les paramétres de chaque corps,

3. En utilisant les données expérimentales obtenues des mouvements du robot,

La premié¢re méthode est sujette a des erreurs de modélisation attribuées aux petites parties
constituant la structure mécanique du robot telles que les boulons, les rondelles, les écrous,
etc. La deuxiéme méthode consiste a désassembler les liaisons du robot (cas du robot
PUMA 560 par Armstrong) puis de déterminer les parameétres dynamiques par des
expériences physiques Armstrong et al, 1986). I'inconvénient de cette derniére méthode et
que les valeurs des inerties de couplage ne peuvent pas étre déterminées. La troisieme
méthode a été trouvée la meilleure des trois méthodes en termes de facilité expérimentale

et de précision des valeurs obtenues.

V.3.1 Identifiabilité des Paramétres Dynamiques

Les paramétres dynamiques qui décrivent le modele du robot incluent les paramétres
inertiels, de masse, et de frottement. Chaque liaison est décrite par six paramétres inertiels,
quatre paramétres de masse et un a quatre parametres des {rottements selon la complexité
de la modélisation adopiée (Armstrong, 1988). Les paramétres dynamiques sont dits
identifiables lorsqu’une solution optimale des paramétres estimés est unique. Cependant,
ce n’est pas tous les paramétres qui peuvent étre identifiés. Selon la structure cinématique
du robot, quelques paramétres peuvent jouer un réle majeur dans le modéle dynamique,
d'autres ont un moindre impact, alors que d’autres peuvent n’avoir aucun effet (Lu et al.,
1993). Dans ce sens, Khosla a classé¢ les parametres dynamiques en trois
catégories (Khosla, 1989) :

1. Uniquement identifiable;

2. Identifiable en une combinaison linéaire;

3. Non identifiable.
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V.3.2 Modéles d’identification

Dans la fittérature (Lu et al_, 1993 ; Priifer et al,. 1994) nous pouvons trouver deux modéles
identification : le modéle dynamique (différentiel) ou le modele énergétique (intégral).
Le modéle différentiel, utilisé dans la commande du robot, relie les couples imposés aux

liaisons aux mouvements (position, vitesse, et accélération) des liaisons :

U=wq.4.9)P

Le modele intégral est basé sur le théoréme de I’énergie, stipule que I’énergie mécanique
totale appliquée au robot est égale a I’énergie potentielle et cinétique contenue dans le
systeme. Cette énergie est entierement déterminee par les positions et vitesses des liaisons
(Pridfer, 1994).

 y=[Ugdi=w,P

1l est a noter que dans les deux modéles les mémes parameétres apparaissent avec la méme
interprétation physique. Comme pour le modéle differentsel, le modéle intégral est linéaire
par rapport aux parametres.

La différence des deux modeles est dans ’exigence des termes d’accélération pour le
modele différentiel. Ceci peut constituer un probléme pratique vu que la valeur de
I’accélération peut étre obtenue de deux manieres :

1. En mesurant I’accélération a I’aide d’un accélérométre,

2 En dérivant la position une deuxiéme fots.

1l est & noter qu’une installation d’un accélérometre cause un encombrement sur le bras et
une difficulté de conception. De plus, il provoque des vibrations indésirables ce qut aboutit
a des données bruitées. D’un autre cdté, dériver la position deux fois amplifie le bruit,

lequel provoque la présence de bruit de haute frequence due a la dérivation.

La présence de ces bruits présente certaines répercutions sur "identification:
1. Le paramétre estimé est perturbé et la vitesse de convergence dépend du rapport
signal sur bruit.
2. Le paramétre estimé final peut avoir un biais.
Pour éviter ce probléme les spécialistes du domaine font recours au modéle intégral,

lequel n’exige pas la connaissance de ’accélération.

Cependant, d’autres chercheurs préférent le modeéle différentiel car c¢’est le modele le
plus utilisé en commande. D’un autre coté le modele différentiel posséde quelques

avantages par rapport au modele intégral (Priifer, 1994) :
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I Le modele différentiel contient autant d’équations que le nombre d’liaison du robot.
Par contre le modéle intégral ne constitue qu’une seule équation. La décomposition
du modeéle différentiel garantit I’indépendance linéaire des colonnes de {a matrice
d’information.

2. L’identification par le moyen d’un modele différentiel minimise I’équation d’erreur
des couples et non pas I’équation d’erreur d’énergie comme pour le modele
intégral. Un minimum de I’équation d’erreur avec le modele intégral ne garantit pas
que les couples seront correctement évalués en utilisant les parametres identifies.

3.1l parait que I’intégration, par laquelle le modéle intégral est dérive, amplifie les
signaux de haute fréquence. Ce phénoméne augmente la sensibilité au bruit. Ainst il
peut étre noté que I"élimination du besoin de I”accélération (bruité) est compensée

par I’augmentation de la sensibilité aux erreurs de bruit.

Vu toutes ces considérations, et le fait que dans notre cas nous ne disposions pas d’un
tachymétre et le codeur de position n’étant pas de grande précision, la vitesse obtenue
par dérivation sera bruitée par un bruit de haute fréquence. Nous avons opté pour le
modéle différentiel en utilisant un filtrage passe bas afin d’éliminer le bruit dii a la

. dérivation.

V.3.3 Identifications En Ligne et Hors Ligne

Dans la littérature nous pouvons rencontrer deux maniéres de proceder a I’identification
des paramétres dynamiques du robot identification en ligne ou identification hors ligne.

Dans la premiére procédure nous procédons a chaque itération & I’identification et la
commande du robot. Arrivé & une certaine précision et aprés convergence des parametres
la procédure d’identification est arrétee. L utilisation de cette procédure est justifiée par le
besoin de poursuivre les paramétres dynamiques variables. Cependant cette procédure peut
rencontrer des problemes d’identifiabilité des parametres. Par contre I’approche hors ligne,
la plus utilisée, a le mérite de pouvoir surmonter ce probléeme (Priifer, 1996). D’un autre
cdté, le but de notre identification n’est pas de traquer les paramétres variables mais
d’identifier les paramétres dynamiques considérés comme constants. Vu cette constance
des parametres dans la dynamique du robot, et la contrainte infligée par ce site
expérimental ot Pordinateur qui gére le robot ne nous permet pas une identification en

ligne, nous avons choisi une identification hors ligne.

V.3.4 Choix de I’Excitation

Un probléme important pour Iestimation des paramétres dynamiques est la recherche des

couples appliqués (des entrées), qui excitent suffisamment la dynamique du robot et
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favorisent le processus d’estimation en termes de robusiesse vis a vis des perturbations
(Pham, 1992). Dans ce cadre Armsirong a montré comment le type des trajectoires de
mouvement influence la précision de [I’identification (Armstrong, 1987). Ainsi les
trajectoires des vitesses et des accélérations doivent étre réguliéres et non nulles
(Kozlowski et al., 1992). D un autre c6té, la précision des paramétres identifiés dépend du
conditionnement de fa matrice d’information. Ce conditionnement peut étre utilisé comme

une mesure de ['excitation de la dynamique du robot le long des trajectoires (Lu et al.,
1993).

V.3.5 Procédure d’Identification

Pour 'étape d’identification nous utilisons la propriété de la linéarité du modele
dynamique par rapport aux parameétres. L’équation dynamique linéaire par rapport aux
parametres est donnée par :

U=w(q,9.9)P (V4)
1l faut rappeler que chaque élément P; du vecteur des paramétres P peut étre soit un
parameétre indépendant ou une combinaison linéaire de plusieurs paramétres. Disposant du
modeéle d’identification ou les données dépendent de facon lincaire des parametres
dynamiques recherchés, nous proposons d’utiliser la méthode globale de régression par
moindres-carrés qui est d’une mise en oeuvre facile. Par la méthode d’approximation des

moindres-carrés, le vecteur des paramétres inconnus P peut étre déterminé comme suit :

-1
P=W"U (V.5)
ou W est la matrice inverse de W, qui en général, n’est pas une matrice carrée d’oG

I’utilisation de I’algorithme des moindres carrés.

V.3.6 Résultats Expérimentaux et Discussion

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus sur I’identification des parametres
dynamiques du robot RP41 du CDTA, en utilisant I’approche théorique mentionnée

precédemment.

Dans I’identification expérimentale nous avons besoin des trajectoires de position, de
vitesse, d’accélération et e couple exercé sur chaque haison. Comme le robot ne possede
que le codeur de position nous avons recours a la dérivation afin d’obtenir Ia vitesse et
I'accélération. Dans une premiére expérience nous avons recueilli les données en boucle
fermée en utilisant une commande proportionnelle et dérivée. Malheureusement nous
avons constaté que le couple était trop bruité pour étre utilisé. Afin d'éviter les bruits de la
boucle de retour dus 4 ta dérivation nous avons décidé d'éliminer la boucle de retour et de
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procéder a une identification en boucle ouverte. Pour cela il nous fallait trouver ’excitation
convenable qui nous permet de bien conditionner la matrice d’information. Rappelons que
les solutions standards de I’automatique consistent a utiliser comme entrées des séquences
aléatoires de formes carrées ou en triangle. Ces séquences étant destinées a exciter toutes
les fréquences de la structure. Cependant, en pratique les discontinuités inhérentes a ces
excitations ne sont pas acceptables et risquent de déstabiliser le systéme (Pham, 1992).
D’autre part, dans notre application, nous souhaitons identifier un modéle dont le
comportement est par nature défim a de basses fréquences de fonctionnement. Par
conséquent, nous avons considéré pour chaque liaison des couples de forme sinusoidale :
T=a; si(2nf|t)+a, sin(2nf,t)

ou ay, ay, fy, f5 , pour chaque lhaison, sont donnés par le tableau sutvant :

liaison a az fi f2
1 1200 500 0.1 0.5
2 1200 500 0.1 0.5
3 300 200 01 05

Dans notre expérience nous avons le couple exercé a chaque liaison et les mesures de
position sont issues d’un codeur dont la résolution n’est pas trés haute. L'acquisition des
données se fait a une fréquence d’échantillonnage f,=200Hz. 1l est a noter que le robot
fonctionne dans de basses fréquences, donc une fréquence d’une vingtaine de hertz suffit
(par application du théoréme de Shonnon). Toutefois, le choix de cette fréquence est lié
aussi a la nature du probléme la méthode d’estimation des différences finies qui voit ses
performances dégradées si la période d’échantillonnage est trés élevée. Cette dégradation
se mantfeste en particulier dans le bruit dans le signal de vitesse et d’accélération dit a la
quantification du signal de posttion (Bélanger, 1991 ; Bobrovolny, 1994). Pour éliminer les
bruits de mesure un filtrage numérique hors-ligne est nécessaire en utilisant Matlab. 11
s’agit d’un filtre de butterworth d’ordre 4 et de fréquence de coupure de 3Hz. Ce filtrage
concerne uniquement la position pour éliminer les bruits de mesure et la vitesse pour
éliminer les bruits de dérivation. La vitesse et ’accélération sont obtenues par dérivations
numériques en utilisant la méthode d’estimation des différences finies. En pratique, nous
appliquons les opérations de dérivation sur les données filtrées de position. Les trajectoires
de position, vitesse et accélération pour les trois liaisons sont montrées en figures V.4, V.5,
et V.6 respectivement. Nous remarquons que les trajectoires de vitesse sont légérement
bruitées. Nous n’avons pas voulu trop les lisser par peur de perdre certaines données utiles
dans le signal. 11 est & noter aussi que le bruit est plus important sur [’accélération que sur
la vitesse. Nous remarquons aussi que les trajectoires de vitesse et d’accélération pour les
trois liaisons possédent des zones ou ils s’annulent. Par conséquent, la matrice
d’information devient nulle et toute cette zone n’est pas uvtile pour !’identification .
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Deux milles points ont été recueillis pendant e fonctionnement du robot. Ces données sont
utilisées pour trouver Pensemble des paramétres dynamiques du robot. En utilisant
I’équation dynamique linéaire par rapport aux parametres, et la fonction des moindres-

carrés de Matlab, nous avons obtenu les résultats suivants pour les paramétres dynamiques:

Parametres inertiels

Axe 1 : p; =0.1658, p=0.0149, p3=0.0274, p,=0.1272,
Axe 2 ps=0.1352, ps=0.0010, p7=0.1656, ps=0.0820,
Axe 3 : ps =0.0763, p1o=0.0924,

Paramétres de frottements :

Axe | 1 p=28.1942, p12 =200.65006,
Axe 2 p13=27.3225, p1a=147 3151,
Axe 3 p1s=5.1042, p1s=55.0465.

Tous les paramétres, inertiels et de froltements, ont été identifiés. Nous remarquons
que les paramétres de frottements sont beaucoup plus élevés en valeur que leshparamétre's
inertiels. Ceci peut étre expliqué par le fait que e robot manipulateur (RP41) posséde de
petits actionneurs et utilise des rapports de réduction trés élevés. Cet arrangement des
actionneurs introduit beaucoup de non linéarités indésirables telles que les frottements. Cet
effet a été constaté dans le cas d’un robot PUMA 600 du laboratoire d'Intelligence
Artificielle de MIT, ou les termes de frottements approchés les 50% des couples moteurs
(An, 1986 ; An et al, 1989). En effet, les effets de la dynamique du corps rigide des
liaisons sont trés petits pour ces manipulateurs a grand rapport de réduction putsque leurs
effets sont réduits par le rapport de réduction, et d’un autre coté les facteurs de frottements
sont multipliés par le rapport de réduction,

La précision de I’estimation est aussi vérifiee en comparant le couple désiré avec le
couple estimé en utilisant les paramétres précédents. Comme montré en figure V.7, le
couple estimé suit le couple désiré. 11 est a noter toutefois que dans certaines zones de la
trajectoire des couples, I’erreur est plus importante Ces zones correspondent exactement
aux zones ol la matrice d’information s’annule ou bien elle devient mal conditionnée. Ce

fait était bien siir attendu du fait de la nature des trajectoires de vitesse et d’accélération.
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V.4 Mise En (Euvre Experimentale De La Commande

Neuro-Dynamique Adaptative

Aprés Dobtention du modéle dynamique du robot RP41 et I'identification de ces
paramétres dynamiques, nous avons validé ce modéle dynamique en I"utilisant pour fournir
le couple d’anticipation avec une correction PD a gains fixes (Bouyoucef et al., 1998). Une
comparaison expérimentale de cette commande avec un stmple correcteur PD & gains fixes
nous a permit de constater la validité du modéle dynamique obtenu (Kadri et al., 1997b)
(voir Annexe C) .

Le modele ainsi obtenu et validé subit une décomposition en parties fixe et variable en
considérant la masse du dernier corps comme paramétre variable. Nous obtenons les
expresstons suivantes

Couple variable:

‘l 1
w, K ([m‘(h2 +Lh)+2AmL, C‘E(Cb_)]fh) +f<1_ (["BBZ +Hml, “5((12)]&2] ‘% (LimL, sriq,X, +2yml, ()

W, =;iz—([n1132 L@ +mizfa) ++K‘2(L1nufz s, )f)
u, =0

(V.6)

Couple fixe : Le couple fixe étant celui donné par les expressions (V.2a-V 2c).

Pour la mise en ceuvre expérimentale du systéme nous avons consideré le robot
initialement chargé avec une masse de 1.5 Kg qui tombe en cours de trajet du bras
manipulateur. Etant donnée que les frottements sont intégrés dans la dynamique du robot,
nous avons supposé comme perturbations les erreurs de dérivation (pour I"obtention de la
vitesse), de modélisation et d’estimation. Les jeux et la flexibilité peuvent étre considéres

dans ce cas comme dynamiques non modélisées.

L’architecture des réseaux de neurones utilisés a été déterminée aprés plusieurs essais en s¢
basant sur la convergence de I’erreur d’apprentissage et la généralisation de ces réseaux.
Ces derniers ont été entrainés, avec "algorithme rétropropagation, en hors ligne en utilisant
des données aléatoires sur la base du modéle dynamique identifie et décomposé en partie
fixe et variable. Par contre dans le cas de Iestimateur neural nous avons utilisé des
données expérimentales pour 1’étape d’entrainement en se basant uniquement sur les

couples exercés sur les deux premieres liaisons ainsi que leur positions.
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V.4.1 Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative

Dans le cas de la premiére variante nous avons utilisé des tables pour fournir les valeurs du
couple fixe pour chaque liaison. Le couple variable est fournit par des réseaux de neurones
et pour des raisons pratiques nous avons utilisé un réseau pour chaque liaison.
1’architecture de ces réseaux est donnée comme suit -

e Premiére ligison ; 5 neurones en entrées (position de la deuxiéme hatson vitesse et
accélération des deux premiéres liaisons), 20 neurones dans la couche cachée et 1
neurone en sortie.

e Deuxiéme liaison : 4 neurones en entrées (position de la deuxiéme liaison, vitesse de
la premiére liaison et accélération des deux premiéres liaisons), 20 neurones dans la
couche cachée et 1 neurone en sortie.

V.4.2 Commande Neurale par Couple Calculé Adaptative

Dans le cas de la deuxiéme variante le modéle dynamique est décomposé, en plus de fa
décomposition en parties fixe et variable, en matrice d’inertie M et vecteur de Coriolis et
centrifuge H. Cette décomposition nous a permit de réduire considérablement la taille des
réseaux utilisés. Contrairement & la premiére variante les couples fixe et variable sont

fournis par des réseaux de neurones dans architecture est donnée comme suit :

e Matrices d’inertie fixe et variable : 1 neurone en entrée (position de la deuxiéme
liaison), 13 neurones dans la couche cachée et 9 neurones en sortie (chacune).
s Termes de coriolis et centrifuges fixe et variable : 3 neurones en entrée (position de la
deuxieme liaison et vitesse des deux premiéres liaisons), 9 neurones dans la couche
" cachée et 3 neurones en sortie (chacun).

L’estimateur de la masse de la charge, pour les deux variantes, posséde 4 neurones en
entrées (position et couple des deux premiéres liaisons), 20 et 10 neurones dans les

couches cachées respectivement et 1 neurone en sortie.

Le correcteur PD adaptatif posséde les paramétres d’adaptation de ces gains comme
indiquer dans le tableau suivant.

Liaison G, Gy Ko Ko o Oy o

1 1.5 1.5 50 2 0.01 0.01

2 1.5 1.5 50 2 0 0.01 0.01

.; 3 0.5 0.5 25 0.06 0 0.01 0.01

La trajectoire de référence est une sinusoide donnée par |’ expression suivante :




Chapitre 17 Implémentation sur le robot RP41 du CDTA page 96

Pour la premiére et la deuxieme liaison : a, + cos(2n{;t) avec ai=2 rad, £;=0.1 Hertz.

Pour la troisiéme liaison: a, + cos(2nl,t) avec a;=2 rad, £,=0.5 Hertz.

V.4.3 Résultats

Les résultats expérimentaux de la premiére et la seconde variante de notre solution de
commande, illustrés par les figures de V.8 a V.14, ont permit de valider notre approche. 11
est a noter que I"estimateur de la masse a fournit une trés bonne estimation comme montré
en figure V.8. ce résultats nous confirme la robustesse de cet estimateur vis a vis des
perturbations de faibles ampleurs. Pour les résultats de poursuite, nous constatons en
particulier que chaque liaison effectue une bonne poursuite de la trajectoire de référence.
La variation brusque de la masse de la charge n’a pas perturbé le systeme de commande ce
qui indique que notre approche est robuste vis a vis de fa variation paramétrique. Les autres
perturbations ont pu étre compensées par I’action de retour adaptative. Il est a noter qu’au
départ nous remarquons un grand écart entre les trajectoires de référence et réelle. Cette
erreur est due au fait que la trajectoire de référence n’est pas initialisée & la position initiale
réelle du bras manipulateur a cause des butées mécaniques. Nous avons considéré, par
conséquent, ceci comme une perturbation que le correcteur PD adaptatif doit compenser et
que les résultats obtenus confirmés. Les deux variantes de Papproche de commande

fournissent pratiquement les mémes performances en qualité de poursuite de trajectotre.
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Figure V 8. Estimation de la masse de la charge.
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Figure V.9, Commande Neurale Dynamique Anticipée Adaptative
Liaison 1, (a) : Trajectoire de position, (b) : Erreur de poursuite.
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Conclusion

Dans ce travail une nouvelle et originale méthode de commande en position et en vitesse
des robots manipulateurs a été proposée, validée et expérimentée sur le robot RP41. Le
principe de cette méthode est de combiner trois techniques Neurale, Dynamique et
adaptative. En se basant sur la décomposition du modéle dynamique du bras en parties
fixe et variable, ’action Neuro-Dynamique prend en charge I’aspect non linéaire des
robots manipulateurs. La partie variable de cette action peut méme surmonter la variation
des parametres dynamiques.

La correction PD adaptative compense les erreurs de modélisation, d’estimation et autres
perturbations, en particulier celles des dynamiques non modélisées.

Afin de valider cette méthode une simulation numérique a été entreprise sur un bras
manipulateur & deux liaisons rotoides. Les résultats de la simulation ont montré
I’efficacité de la méthode proposée, surtout dans sa partie Neuro-Dynamique, face aux
problémes liés a de la nature non linéaire des robots manipulateurs et a la variation
paramétrique. Cette efficacité est due essentiellement, d’un c6té au réle joué par les
réseaux de neurones dans la modélisation de la dynamique des robots manipulateurs et
dans ’estimation des paramétres variables. D’un autre c6té, la décomposition du modele
en parties fixe et variable a permis de poursuivre la variation dans la dynamique du robot.
Les autres perturbations telles que les frottements ont été compenseées efficacement par la
correction PD adaptative. Ainsi la méthode, dans son principe de combinaison et de
décomposition, a montré sa robustesse vis-a-vis de la variation paramétrique et la de
présence des dynamiques non mod¢lisees.

Les performances fournies par I’approche de la commande proposée ont fait I’objet d’une
comparaison avec celles de I’approche de commande suggérée par Ozaki. Ceite
comparaison nous a permis de constater, d’un cdté I’apport de la décomposition du
modeéle dynamique du robot manipulateur en parties fixe et variable. D’un autre coté, elle
a mis en évidence I’importance de I’estimation des paramétres variables lors de la prise et
manipulation des objets.

La validation expérimentale, de I’approche de la commande proposée, a été effectuce sur
un robot (RP41 du CDTA) a trois liaisons rotoides. Du fait que dans le cas de notre
approche de commande nous avons eu besoin du modéle dynamique du robot, une
modélisation et une identification du robot manipulateur (RP41) furent nécessaires.

I.a méthode de commande développée a été implémentée avec succés et a donné des
résultats trés satisfaisants. Cette implémentation a en particulier confirmé sa robustesse
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vis-a-vis de la variation paramétrique et de la présence des dynamiques non modélisées.
La mise en ceuvre n’a exigé ni un temps de calcul important ni un grand espace de
mémoire. Ceci est acquis grice a la décomposition du modeéle dynamique en parties fixe
et variable. La correction PD adaptative a pu quant a elle compenser les perturbations non
prises en compte dans la partie d’anticipation Neuro-Dynamique.

Perspectives

La commande des robots manipulateurs a I’aide des réseaux de neurones a fait I’objet de
plusieurs études de recherche et une saturation semble attente. Toutefois le présent travail
peut étre enrichi par les taches suivantes :

e généraliser "estimation a d’autres paramétres variables.

e [’optimisation des réseaux de neurones.

* une implémentation VLSI de la commande.

Ausst 1] est intéressant d’aborder le probléme de la commande pour un multi-robot. Ce
probléme et d’actualité d’autant plus qu’en pratique une cellule flexible de production
comprend plusieurs robots en général.

En fin un autre domaine qui reste ausst a explorer est I’approche de la commande de
force/positton qui suscite ces derniers années I'intérét croissant chez la communauté
scientifique.
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Annexe A

Concept de base

Un réseau de neurones est caractérisé par trois entites:

Le Neurone

cest unité de calcul qui recoit des informations provenant des autres neurones, les traite puis
envoi le résultat 4 d’autres unités identiques. Cette unité constitue le bloc principal du réseau.
Comme montré en figure.1, e neurone est un dispositif multi-entrées/mono-sortie avec les
paramétres suivants:

Yi

v

Figure A.1 Neurone Formel

o Les entrées du neurone: notées Xj , j=1,2,....N, lesquelles pourraient étre des entrées
externes ou des sorties d’autres neurones.

e poids de chaque entrée: notés Wy , liant le neurone i avec d’autres neurones
i=1,2,...N. Ces poids sont adaptés durant Vapprentissage du réseau a fin d’améliorer
les performances.

e Fonction combinaisante: relie tous les entrées du neurone, et peut étre soit linéaire ou
non-linéaire. Cette fonction n’est que la sommation des entrées pondérées

N
S; = ZWU-X ;B A1)
j:

_ Fonction d’activation : cette fonction peut étre aussi linéaire ou non linéaire et produit Ia
sortie du neurone, laquelle peut étre connectée a n’importe autre neurone du réseau, ou
connectée comme entrée au méme neurone (feedback). La fonction d’activation est
typiquement choisie comme :
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N !
AL exp(-S,)
Jou (A.2)
. 1-exp(-25))
kf(é") 1+ exp(=25,)

~ Le traitement de I’information par le neurone s’effectue en deux ¢tapes :
1" étape : e nenrone effectue une sommation pondérées de tous ces entrées.
2" étape: pour calculer sa sortie, le neurone applique a cette somme la fonction
d’activation.

Topologie du réseau

Chaque neurone est connecté & d’autres (tous ou certains), d’ot: respectivement on obtient
un réseau totalement ou partiellement connecté. Les neurones sont organisés en couches et les
sighaux se propagent en avant. Ainsi, on obtient un graphe orienté.

Evolution du réseau
On entend par évolution du réseau la modification des liaisons inter-neurales par
apprentissage cette évolution est définie par :

o I’architecture du réseau: nombre de couches, nombre de neurones dans chague couche,
et le graphe des connexions(topologie).

e L’algorithme d’apprentissage : au cours duquel le réseau apprend & accomplir une

tache a partir d’exemples. Cette algorithme sert & la mise & jour des poids
synaptiques.

Architecture du réseaun

L’architecture du réseau est définie par :
- Le nombre de neurones,
- La nature des neurones (fonction d’activation),
- Le graphe d’interconnexion.

Architecture d’apprentissage

Plusieurs architectures d’apprentissage furent proposées (Psaltis et al., 1987, Psaltis et al ,
1988, Kawato et al., 1988). L apprentissage indirect (Figure A.2(a)) vient du fait que
faire tendre ’erreur d’entrainement E =1,4.-1 vers zéro, entrainera I’erreur total € = 64- 0
vers zéro. Ce qui n’est pas toujours vrai.

L’apprentissage généralisé montré en Figure A.2(b) peut étre utilisé quand les couples
d’entrées et les mouvements de réponse sont connus.

L’apprentissage spécialisé (Figure A.2(c)) utilise uniquement I’erreur de sortie du robot
pour entrainer le systéme de commande. Mais ce type d’apprentissage exige une
connaissance a priori sur la dynamique du robot.

La derniére architecture (Figure A.2(d)) appelé apprentissage par erreur de retour;
proposée per Kawato (1988); utilise I’erreur de retour directement sans passer a travers la
dynamique du manipulateur pour entrainer le systéme de commande neural.
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Modélisation du robot RP41
La structure générale du robot RP41 est illustrée en figure ci-dessous.
Z1 72 Z3
A 4
X Gl [I[)SZ G2 X
— e —*
Y / ) Y%// BRI i
——p
Z4 X4
———
Yil/
zot |
X0
f 0
Figure B.1 Schéma Général de la structure du robot RP41.
Les paramétres de DENAVITT et HARTENBERG :
N 0 a d a
1 0, 0 d; 0
2 6, 0 0 (a5
3 93 0 0 a3
4 0 0 +T, 0

Etant donné que le RP41 est un robot de type SCARA ,alors I’énergie potentielle (U=0), et ce
car |

e il n’y a pas de déplacement par rapport a 'axe z.

e le couple exercé par la pesanteur est nul pour la méme raison
I.’énergie cinétique totale est la somme des énergies cinétiques de chaque bras du robot .

Calcul des vitesses de rotation (Coiftet, {981):

Q% (R,)=(0,0,0),8°(R,) =(0,0.6,) . 2L (r)=(0,0.6,),Q7(R,)=(0,0,6,)
QU (R) =D (R)+[M 1] QI (R, =(0,0.6,)

QR =8 &)+ Ml alr)=(0.06,+6,)

QR =02(RY+[M2]0%R,)=(0,0,6,+6,+6.)
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Calcul des vitesses de translation

0
PO (R)=(000), VE (R) =V (R)+ QU (R) A OG(R)=| 1,6,
0
V(R =V (Ry)+ Q3 (Ry) A 0,6 (Ry) =Vr (Ry)
L,6,56,
Vo (R =V (ROM |, =| 1,6,C8,
0
L,6,56,
VG(;D (R,) = LléICGE
0
VO(R) =V (R)+ QIR AOG(R) =V50 (Ry)
=V (Ry)M ]
avec .
L.6,586,
VI (R,) =V (R) + Q5 (R) A 0,0, (R,) =| L,6,C8, + 1,0, +6,)
0
16,56, ce, S§6, 0
V(R =] LOCO, +L,(6,+6,) | -6, €8, 0
0 0 0 1

1,0,560,C0, + 16,08, + 1,6, +6,) |56,
VO (R) = | - 1,6,56,50, + [L6CE, + 1,(6, +6,) )6,
0

\

T= 3T e T, = SV, = v (R ] 2 (R 0 (R )]
S M E I eI TR A
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T, = %..mt:/;l R,y + ;—Q "Ry ITD0C(R,)= ;—(mllf K

r, = ;_’7? Voo (Rz )2 + _;HQ [lj(Rz )r 1 ¢a (.‘:r(RI )

LL,, 2 [(nglggz)? v{6,co,+1,6,+6,)) ]+ @, + 9’2)212]

1 ] (v
= —mSV(_;"Q(R_‘)2 +_?Q2(]€3)'1")Q2(]€3)

RSN

avee !
K,=1,650,06,+]|.6ceo,+1,0, +6,)e,
K,=-1,056,56,+[,6co,+ 1,0 +6,)ke,
T=T +T,+T,

T= —l[(fl + 2P +(ljn-5(862)2(5712 +]2(9, +6,f +f112(129| +1,C68, +1292)2)]+

1[m3 ((lqcogé +1,06,+6.)8 +68 + 1,00, +(1,504 + 1,56, +6.) +Lzsaséz)2)]+

i ..
~1L(6 +6,+4,)
2
A fin d’obtenir les expressions des couples exercés a chaque liaison nous avons fait recours au

formalisme de Lagrange :

df{oT) o1 df o o1 d{aT ) oT
f1 T dtLaej 00, __Laej 90, P dt aésjwaes

Pour effectuer les dérivées nous avons utilisé le Logiciel Mathematica sous la station Sun
(SPARCstation LX). Cette dérivation nous a conduit aux expressions suivantes :

ty =y + 1, + 1+l +my (L7 1,7 (L + D) + 21, (myl, + my L) cos(8,))6, +
(1, + 1, +nd% + n 072 + L (n ], + m, L) cos(8,)]0, + 1,0, -

(L, (md, + n1, L, )sin(B,)8, — 21, (my], +m, L, )sin(6,)0,0, .
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as

£, =[1, + 1, +myd % 4y L+ Ly (myly + L) cos@,)1, +11, +1, +myl ™ +m, 17216, +

f:;ég +[L1 (7172[22 +i??3L22)Sin(62)8.]2]

T, = ]3(6."1 + 6'?.2 + 6)1)
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Annexe C
Validation du modéle dynamique
du robot RP41

A fin de valider expérimentalement le modéle dynamique estimé, nous I’avons utilisé
dans une commande anticipée + une correction proportionnelile et dérivée dans la boucle de
retour. Le schéma de commande est montré en figure C.1

g

Commande 4 Robot q
. - e . e . -
q » Anticipée (modele Manipulateur
q »  dvnamique +

Correcteur P.D. a
- gains fixes

+
dq/dt

Figure C.1 Schéma de commande dynamique Anticipée du robot RP41.

Pour cette étape de validation nous avons choisi un autre type de trajectoire donné par
I’ équation suivante :

pour la premiére et Ja deuxiéme articulation : (1) =2+cos(0.27t)
pour la troisiéme articulation : @(1) =2 + cos( 0.5x7)

Les gains de position K, = diag[50, 50, 25] et de vitesse K, = diag[2, 2, 0.00}.

Pour mieux montrer I’apport du modéle dynamique, nous avons effectué une comparaison
avec un correcteur PD & gains fixes dont les valeurs sont données précédemment. La figure
C.2 montre les trajectoires de position, désirées et réelles, pour les trois liaisons. Nous
constatons que les trajectoires réelles, dans le cas de la commande avec modéle, sont
pratiquement confondues avec les trajectoirés désirées. Par contre, pour le cas du correcteur
PD seul, nous constatons une irés mauvaise poursuite de la trajectoire de référence. 1l est a
noter qu’au départ nous remarquons que les trajectoires sont éloignées. Ceci est da aux
positions initiales des trajectoires désirées qui ne sont pas celles des positions initiales réelles
des trois articulations du robot.
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Figure C.2. Trajectoire de position des trois liaisons du RP41.
(a) : liaison 1. (b): Haison 2. (c): Liatson 3.



