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: Longueur de la lame droite

: Module de Yang

: Inertie de la section

. Masse par unité de longueur

: Masse de la charge terminale considérée comme ponctuelle
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: Moment d’inertie de la charge
- Inertie du rotor (articulation — moteur)
: Couple moteur

: Distance le long de la longueur du bras

- Position angulaire rigide (angle de rotation de I’articulation ou du moteur)
: Position angulaire flexible (angle de rotation d’un point du bras)

- Inertie du bras par rapport a I’axe de I’articulation

: Les déformées modales

: Moment de déformation d’ordre un de la liaison pour le mode i
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. Moment transversal pour le mode i

. Coefficient d’élasticité transversale du mode i

: Vecteur des coordonnées généralisées

- Lagrangien donnée par L = 7, ~U

: Energie cinétique totale du systéme

: Energie cinétique de I’articulation

. Energie cinétique de la liaison

: Energie cinétique de la charge

: Energie potentielle

: Energie dissipative totale du systéme

: Forces généralisées

w(x,1) : Déflexion (écartement dil a la flexion) par rapport 4 la position d’équilibre final.
(X,,Y,): représente le repére absolu

(X,,Y)) : est un repére associé au mouvement rigide de la liaison 1

(X,.Y,) : est un repére associé au mouvement flexible de la liaison 2

w,(x,) :estla déflexion d’un point de la liaison exprimée dans le repére (X ady)
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'P(x,) : Composantes d’un point 7 de la liaison dans le repére i
°P,(x,) : Composantes d’un point P de la liaison dans le repere absolu
F(x,t) :Force concentrée au point P(x)

M(x,7) : Moment concentré au point P(x)

r : Position de I’origine du repére 2 par rapport au repére 1

T, : Position de I’origine du repére 2 par rapport au repére absolu
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Introduction générale

« Pour savoir ou tu vas, il faut savoir d’ou tu viens ! »

Le degré de complexité atteint par les nouvelles techniques productique a entrainé, dés la fin
des années 70, un profond changement dans les démarches d’automatisation. L 'introduction
de robots est devenue indispensable a I'industrie, notamment pour les opérations de soudage
ou de peinture. Ceci est dii a leurs performances, a citer l'infatigabilité, l'insensibilité aux
environnements hostiles, la répétitivité des tdches, la précision et la rapidité d’action ..

Les grandes structures mécaniques, la télé robotique spatiale et la robotique sont des
domaines particuliérement intéressés par des problémes de commande de structures flexibles.
Ces effets de flexibilité dans la synthése de lois de commande performantes sont amenés par
l'allégement des structures mécaniques et les performances demandées.

Les avantages d'utilisation de telles structures par rapport a celle rigide, se manifestent pcr
des caractéristiques intéressantes : rapport élevé entre charge et masse propre de la
structure, baisse du cout de réalisation, augmentation de la vitesse, amélioration de lo
manoeuvrabilité, meilleure efficacité d'énergie, siireté de fonctionnement...

En revanche, on est confronté aux difficultés causées par les bras flexibles de robots
manipulateurs, dit aussi souples ou élastiques : systémes non linéaires a parameéires
distribués ayant une dynamique a variation importante en fonction de la charge iranspor: o
et de sa configuration, plusieurs modes de vibration faiblement amortis, inieractiosn enire
dynamiques rigides et flexible et enfin introduction de couplage supplémentaires entre les
mouvements dans le cas de plusieurs degres de liberté.



La prise en compte des modes souples naturels négligés dans I'étude du robot rigide, dans la
commande, introduit des problémes nouveaux. La non co-localisation de l'actionneur et du
capteur est un des probléemes clefs.

Entre l'actionneur et le capteur, on se trouve en présence d’'un systeme dynamique régi par
des équations mathématiques, aux dérivées partielles d’ordre infini, ce qui rend la
modélisation et I'identification complexe. En effet, les modes propres de vibration sont trés
sensibles aux variations de charge dans la mesure oil les ordres de grandeur des inerties dues
au bras et a la charge sont proches. Comme il est difficile de caractériser les amortissements
relatifs a chaque mode de vibration naturel.

Afin d’obtenir des performances acceptables, un bon compromis dans le choix du modéle et
de la loi de commande doit étre réalisé. Les modéles doivent étre suffisamment simples,
utilisables pour la commande en temps réel. Une bonne commande sous-entend une bonne
connaissance des modes naturels et de leur amortissement. '

Plusieurs sont les techniques de commande appliquées aux bras flexibles, et toutes nécessitent
I'adoption d’'un modéle, en général complexe pour le rapprocher du comportement du
systéme réel. Utilisé pour I'ajustement automatique en ligne et en temps réel des régulateurs
des boucles de commande, 1'ensemble des techniques de la commande adaptative la plus en
vogue ces derniéres années, permet de réaliser ou de maintenir un certain niveau de
performances quand les paramétres du procédé a commander sont inconnus ou varient dans
le temps. Répondue en raison de sa flexibilité concernant d'une part le choix de la
méthodologie de conception du régulateur (critére quadratique linéaire, variance
minimale...) et d’'autre part le choix de lalgorithme d 'identification (moindre carrée
récursif...), cette stratégie dite « conventionnelle » S'appuie crucialement sur une
modélisation du processus @ commander, ce qui n’est pas toujours évident, surtout dans le
cas de systeme complexe, tel que le bras de robots souples. La quantité d’informations
acquises et la complexité numérique des algorithmes d'identification, limitent les
performances du systéme commande. -

La mise en ouvre de lois de commande pose le probléme de la robustesse avec des modéles
d’ordre réduit. Résoudre un probléme de commande de systeme d’ordre infini, mal connu,
variable dans le temps et difficilement modélisable exige I'élaboration de nouvelles stratégies
de commande dites « non conventionnelles ». En effet, de nouvelles approches tenant compte
des non linéarités et des incertitudes immanentes qux systémes réels ont été développées.

L'intelligence artificielle (IA) apparait en automatique pour la commande, lorsque la
modélisation classique apparait trop cotiteuse, voir impossible.

On entend par intelligence artificielle la simulation du raisonnement humain pour faire
résoudre des problemes complexes par un calculateur. Concrétement, elle vise a construire
un « systéme formel », composé de symboles, d'expressions construites a partir de ces
symboles, et de processus capables de détruire, modifier, créer de nouvelles expressions. Elle
doit étre vue comme un ensemble de modéles mathématiques et des méthodes informatique
pour représenter et utiliser des connaissances humaines. 3 B e



Une des approches les plus récentes de !'intelligence artificielle vise & simuler non plus les
capacités humaines de raisonnement, mais le traitement de I'information dans le cerveau, par
un circuit électronique élémentaire, modéle du neurone humain. L 'intelligence est reproduite
par  l'interconnexion de ces circuils élémentaires neuronaux simulés sous Jorme
d'algorithmes, d’ou le nom « d’approche connexionniste »

Afin de manipuler des connaissances imparfaites, la logique floue intervient comme un outil
performant. Des citations conditionnelles linguistiques du types « Si — Alors » sont utilisées
pour résoudre des problémes de décision (controle), ou pour décrire le comportement
dynamique d’un systéme inconnu ou mal défini (identification).

Plusieurs méthodes de commande « expertes » inspirées de I'intelligence artificielle, fondées
principalement sur la logique floue sont appliquées aux systémes complexes. La neuro-floue,
la plus atirayante, est nait de I'association de la commande par logique Jloue aux réseaux de
neurones artificiels. L'inconvénient majeur de la commande neuronale étant le temps
d'apprentissage trés élevé lors de l'initialisation du systéme sans connaissance, la logique
Sloue permet, a partir d’une connaissance experte linguistique, d’initialiser une commande
neuronale de fagon beaucoup plus efficace, en proposant un point de départ pas trop éligné
de la commande finale.

Afin d'optimiser !'algorithme de la commande neuro-floue, les algorithmes geénétiques hasés
sur le mécanisme de sélection naturelle et génétique, sont utilisés. Ainsi, la partie de
deffuzzification du contréleur neuro-floue est reconstruite a base de ces algorithmes.

L objectif du présent travail est I'adoption de cette nouvelle génération de contréleurs pour
contribuer au mouvement de recherche de stratégie de commande adéquate et appropriée au
bras manipulateur de robots flexibles.

Des généralités sur les bras manipulateurs de robots flexibles, précisant les différentes
méthodes existantes pour leur modélisation et les stratégies de commandes appliquées a ce
Jour a de tels bras, sont présentées dans le premier chapitre.

Le second chapitre est consacré a la modélisation de notre bras a une liaison flexible e
utilisant ['approche modale.

La Méthodologie du controleur flou a été montré dans le troisiéme chapitre en introduisant le
principe de la logique floue.

Le quatrieme chapitre a été consacré a la commande neuro-flove du bras Sexible, tout en
présentant la méthodologie de modélisation neuronale comme nouvelle méthode de
présentation de fonctions complexes. L algorithme utilisé étant celui de Back- propagation.

La commande neuro-floue a base d’algorithmes génétiques appliquée au robot flexible a fait
I'objet du dernier chapitre. Les algorithmes génétiques ont été introduits ainsi que leur aspect
de programmation et leur role principal pour I'optimisation du modéle flou.

Lt enfin, une conclusion générale, dans laquelle est présentée |'ensemble des perspectives et
les difficultés rencontrées lors du travail.
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Généralité sur la modélisation et la commande des robots flexibles chapitre |

Introduction _

Le probleme de commande exige la recherche d'un modele exploitable. II est illusoire de
rechercher un modéle parfait, qui, s'il existait nécessiterait utilisation d’un nombre trop
grand de paramétres. L utilisation de la commande en boucle ouverte dans le cas des
structures flexibles est rendue impossible, selon un modele affecté par de multiples

incertitudes qui excitent une ou plusieurs résonances mécaniques, ce qui nous méne & nous
placer dans le cadre de la commande en boucle Sfermeée. '

En plus de perturbations qui se manifestent dans le cadre linéaire, il existe par ailleurs de
nombreuses sources de non linéarités, dont certaines sont difficilement modélisables. Elles
peuvent éire dues au matériau lui-méme, ou & des phénoménes mécaniques complexes qui
existent y compris a I'intérieur du domaine de déformation élastique. Elles peuvent aussi étre
liées directement au dispositif flexible, dont les changements de configuration peuvent se .
lraduire par un couplage non-linéaire des variables introduites pour décrire son
comporitement. Dans tout les cas on aboutit & un modéle de connaissance non-linéaire pour
lequel, il est difficile, voire impossible, d'utiliser les méthodes de synthése -linéaires qui-
constituent a ce jour l'essentiel du savoir Jaire en automatique. : ;

Dewx approches sont alors a considérer. Assez différentes I'une de I’autre, elles ne se traitent
pas de la méme maniéere en commande. Dans | ‘approche multimodéles, plusieurs modsles du
systéme flexible dont chacun restitue une ou Plusieurs caractéristiques importantes du
systémes, sont possibles par linéarisation autour d'un point de fonctionnement donné. La
difficulté étant de limiter leur nombre pour ne retenir que les plus représentatifs.

Lautre approche, plus souvent utilisée, consiste a associer & un modéle élémentaire un
ensemble d'incertitudes, celles-ci étant autant dues a | impossibilité de décrire complétement
le systéme qu’a la volonté de ne pas surcharger la représentation. '

C'est a une représentation ensembliste que I'on aboulit, on peut toujours, en partant d'un
modéle nominal et des incertitudes qui I'affectent, exprimer plusieurs modéles du méme
systeme. Inversement, il est possible d’extrapoler une structure d'incertitude a partir de
différents modeéles. Un compromis entre précision et simplicité est a trouvé, afin de pouvoir
calculer une loi de commande performante et réalisable [VIN96].



Généralité sur la modélisation et la commande des robots flexibles - chapitre |

Incertitude non structurée et incertitude structurée

Principalement les performances sont limitées par la qualité du modéle ou la capacité de la
commande a prendre en compte convenablement les incertitudes de modélisation ou par la
complexité de la loi synthétisée et la puissance de calcul des processeurs permettant sa mise en
ceuvre sur le systéme physique. :

Deux types d’incertitudes sont a considérer -

- Incertitude non structurée, lide a ’existence d’une dynamique non représentée dans
le modéle, qui conduit au risque de « Spillover ». Passer d’un ordre infini 4 un ordre réduit
mene a 'excitation des modes résiduels (ceux qui ne figurent pas dans le modéle réduit),
excitation par I’action de la commande (controle Spillover) et & une contamination des signaux
des capteur (observateur Spitlover) ' :

& Incertitude  structurée aussi appelée paramétrique, liée aux inexactitudes
paramétriques du modéle. i

Représentation des incertitudes [VINYe, RYU00] _

Le premier type d’incertitude, généralement haute fréquence, s’exprime bien dans le cadre
fréquentiel lorsque le modéle est décrit par une matrice de transfert G(s). '

Selon les cas, on peut I’écrire sous forme ‘ L ' '
Additive - G($)=Gy(s)+A,,(5). : (L1
Ou multiplicative - . - G($) =Gy ()T + A,y (s) ' ' (L15)
Ou Gy (s) est le modéle nominal du systéme/. -~ - ' o 0
Cette incertitude est dite non structurée au sens c_n‘i I’on. connait rien de sa phase et que la seule
information dont on dispose est une borne de sa norme. e M- n

Le second type d’incertitude concemne directement la partie modélisée- de la dynamique du
systéme et apparait dans la bande passante que |’on désire commander. Ces perturbations dites
paramétriques ou structurées doivent apparaitre dans le modéle pour les prendre en compte

dans la synthése d’une li. Elle s’expriment plus facilement lorsque le systéme est sous forme
d’état

X=Ax+bu i

y=Cx+Du (.13
A B| [4, B [A4 AB :

avec = + (1.17)
& DJ C, D |AC AD

ou (4,,B,,C,,D,)estla représentation nominale du systéme.

La synthése robuste vis-a-vis le premier type d’incertitude, conduit & une commande en gain
du systéme, tandis qu’elle conduit a un controle de Ia phase pour le second type. Ces deux
types de perturbation sont complémentaires et coexistent, et devrait étre traité simultanément.



Généralité sur la modélisation et la commande des robots flexibles chapitre 1

Nécessité de la robustesse

Un écart plus au moins important entre le systéme physique et le modéle est subsisté
soit parce que:

. il existe diverses non-linéarités qui n’ont pu étre prises en compte dans la
modélisation
. la dynamique des capteurs et actionneurs, ou celle du systéme mecanique lui-

méme, n’a pu €tre complétement mesurée ou exprimée, notamment a trés basses ou a haute
fréquence : :
. méme sur la plage de fréquence ou les modes sont convenablement modélisés
certaines singularités telles que les zéros de transmission ne sont pas correctement restituées.

Le niveau de performance atteint en boucle fermée dépend de la capacité a décrire les
incertitudes, dues aux imperfections des techniques de modélisation et a Pimpossibilité de
conserver des modeles d’ordre élevé [BOI8S, VIN9G], et a les prendre en compte au mieu_x
dans la synthése. La commande doit donc nécessairement étre robuste vis-a-vis des erreurs de
modélisation. By R s ' '

Robustesse en stabilité et robustesse en performance % :

Le but d’une synthése robuste est le calcul d’un compensateur qui. assure la ‘stabilité du
systéme en boucle fermée, et garantie un niveau de performance donnée pour le systéme
nominal seul, ou pour I’ensemble des systémes perturbés. Cette distinction sur I’objectif de la
compensation conduit a définir deux types de robustesse :. - R Sas n e R

. - On parle de systéme robuste en stabilité si ce systéme demeure stable en présence
d’incertitude telles que les erreurs de modélisation, les bruits de mesures ou les perturbations
externes ; o _ ; : :
o ' Un systéme est robuste en performance si les performances sont conservées en -
dépit des perturbations (les performances pouvant se mesurer en terme de temps de réponse du
systéme, d’amortissement des modes flexibles, de découplage perturbation/sorties. .. etc)

Ce dernier type de robustesse contient bien entendu le précédent, et I’on congoit aisémeiil que
I"objectif de la synthése robuste devra étre d’assurer autant que faire se peut la robusteses en
performance plutdt que la simple stabilité [BOI88, VIN96]. '

L.1. Modélisation des robots flexibles :

L’objectif du travail n’étant pas de traiter la représentation des systémes flexibles, nous nous
contenterons de donner les étapes qui conduisent & une représentation générale, et nous ne
passerons en revues que les plus utilisées. Toutefois, nous exposerons ces méthodes existantes
dans la littérature [LOU 97] :

. Méthodes de construction des graphes adjoints

. Meéthodes des masses concentrées

- Meéthode de la perturbation singuliére

. Meéthode par programmation symbolique

. Meéthode des bonds-graphs

. Meéthode des éléments finis

. Approche utilisant I’algebre de Lie

. Approche utilisant le vecteur de rotation fini et les quaternions
. Approche utilisant le principe de moindre courbure
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. Approche fréquentielle
= Approche Modale
" Approche Acoustique

De maniére générale les méthodes de modélisation des robots flexibles sont une combinaison
des méthodes de modélisation des robots rigides pour décrire les mouvements rigides de la
structure qui sont supposés connus et en général de grande amplitude, et des méthodes
d’analyse des structures flexibles, méthode des éléments finis et analyse modale, pour la
description des déplacements élastiques en général de faibles amplitudes [VIN96, LOU97]

Une des méthodes récentes appliquée a un manipulateur flexible est celle dite « descriptive »
(decriptor form representation) [RYU00]. Elle est la mieux adaptée pour la représentation des
équations différentielles de la dynamique du systéme. Obtenue par I’association de I’approche
multimodéle a une technique de synthése conventionnelle, cette méthode nous évite
Pinversion de la matrice d’inertie du fait que les incertitudes dans la matrice inertielle sont
traitées par I’approche multimodéle séparément des paramétres incertains dans les: autres

matrices, traités par une technique différente la A par exemple.

Dans ce qui suit, nous présentons les fondamentaux de la_modélisation, suivi par I’étude . .

détaillée de la méthode la plus en vogue : I"approche modale. En dernier nous donnerons un
apergu sur I’approche acoustique et les méthodes discrétes dont la méthode des €éléments finis.

L1.1. Fondamentaux de la modélisation [GOM92, VIN96]

Nous présenterons dans cette partie les étapes fondamentales qui ménent & une représentation
générale. ' _ oy _ e B
Le point de départ de I’ensemble des approches de modélisation est I’application du principe
d"Hamilton, qui lie I’énergie cinétique 7" au travail virtuel des forces internes et externes W :

-'5(£:’(T+W)dz]=o e - .'(I.l')

W s’exprime comme la somme de I’énergie potentielle de déformation élastique Vet du

travail. des forces extérieures. En. explicitant chacun des termes de (1.1); on obtient .

directement [’expression générale liant a tout instanit le déplacement wen un point

P quelconque de la structure aux forces extérieures. Dans le cas d’un systéme sans dissipation,

w vérifie : h L - .
o*w

MP)——+Lw) = f(P.0)+ T F,()5(P-F)) 12

Ou M est la masse enP, freprésente les efforts répartis, £, les forces ponctuelles aux
points P, , et ou L est un opérateur différentiel homogeéne de la forme :

=2
ow o 13)

Lowy=Aw+ A4 2o+ 4,22 4 4 P 4 O
ox cy oz
En plus du chargement extérieur, le systéme est monté sur un support ou lié a un autre systéme
flexible par I’intermédiaire de liaisons mecanique qui définissent un ensemble de conditions
aux limites. Celles-ci s’expriment a I’aide de | équations qui lient les déplacements de certains
points du systéme, et s’écrivent : ' :
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B,(w)=0 pouri =1,---/ (1.4)

Les équations (I.2) a (1.4) décrivent un probléme aux limites, et suffisent en fait 4 décrire
entierement le systéme flexible dans son domaine linéaire. Elles constituent donc le modele
dynamique le plus général d’une structure mécanique. Cette représentation est toutefois trop
complexe pour étre exploitable, et il convient donc de la transformer pour la simplifier.

L.2. Approches principales [VIN96, GOM92]

L2.1. Approche modale : : :
L’approche la plus privilégiée est sans doute I’approche modale, qui conduit a une
représentation d’état du systéme et permet ainsi I’utilisation directe des outils classiques de
Iautomatique. Elle repose sur I’hypothése que le systéme est peu dissipatif, ce qui est
généralement vrai pour la plupart des matériaux utilisés en construction mécanique (métaux
divers, composites carbones etc..).Le probléme aux limites décrit par (1.2) et (I1.4), ot aucun
terme d’amortissement n’apparait, peut étre-considéré comme une représentation convenable
du systéme. :

Dans le cas des structures, on peut montrer que I’opérateur homogéne L(w) est auto-adjoint ; )

on peut alors appliquer le principe de séparation et écrire le déplacement w au point P sous la
forme :

wPO=0W)g@) =~ . w e s o (15)
Pour aboutir 4 un probléme de valeurs propres généralisé qui s’ écrit :
Lw)=Mw=a’Mw (L6)

Sil'on note®,, appelée déformée modale, la solution de (1.6) associée a la valeur proprew’
le déplacement w peut s’écrire sous la forme d’une somme infinie : dyian

WP, )= @, (P)g, (1 an

Le déplacement w est donc la somme de fonctions spatiale (les déformées) modulées par (es
fonctions temporelles périodiques. Cette expression décrit donc bien le comportement
vibratoire des structures mécaniques, dont le mouvement en I’absence d’amortissement est 'a
superposition d’une infinité d’oscillations 4 la pulsation @, autour de la déformée D, .

Une propriété importante des déformées ® est qu’elles sont deux & deux orthogonales. ¢, ,
dite coordonnée modale généralisée, est solution de I’équation : - &

4, +0lq, =N,@)avec N, () = [ ®,(0f(P,0dD+ 3 ®,(1)F (1) (L8)

Pour aboutir & une représentation d’état, le modele donné en (I.7) d’ordre infini doit étre
tronqué. En ne retenant que 7 modes significatifs, I’expression de w devient -

w(P.1)=3®,(P)q, (t) 19)

Dans le cas général, il n’existe pas d’écriture analytique des déformées modales, et donc des
pulsations, car les expressions (1.6) 4 (I.8) conduisent a des équations transcendantes /d’ordre
supérieur). On peut alors utiliser des fonctions modales approchées, qui ne sont pas soluiions
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du probléme aux limites, mais qui vérifient (1.2) et satisfont les conditions aux limites
geomeétriques. Cette approche, appelée « methode des modes supposés », suffit dans bon
nombre de cas a donner un modéle acceptable de la structure, et convient surtout pour la
mode€lisation de structures simples et continues. : '

Que I’on ait recours 4 une méthode exacte ou approcheée, ’expression tronquée dew reste
globalement la méme, et permet de passer d’un modéle continu infini a un modele discret fini
du « second ordre », ¢’est-a-dire une représentation ou apparaissent explicitement les derivées
premiere et seconde du paramétrage. En effet, en remplagant le déplacement w donné par (1.9)
dans I’expression des énergies cinétique et potentielle, on fait apparaitre les matrices de
masse M et de raideur X de la structure qui vérifient : ' -

T =4 Mgty | g (L.10)

V() =q(0) Kq(t) g | L (@I
avec ; ' : e _

7 =14,,¢,,-¢, LM >0,K >0

Par application des équations de Lagrange, on obtient alors directement une 'représe-mation du
second ordre. : SRl e : _

Cette représentation est particuliérement intéressante puisqu’elle permet de faire apparaitre
explicitement les modes de vibrations. : ' '

Mais elle présente toutefois un risque, puisque les modes éliminés ne peuvent étre pris en
compte par la suite lors de la synthése d’une loi de commande. Si c’est modes ne sont pas
suffisamment amortis, ils peuvent étre excités par une perturbation extérieure ou par la
commande elle méme, d’ou une dégradation des performances en boucle fermée, soit méme
étre déstabilisés. Ce phénomene de contamination, ou spillover, constitue I’une des faiblesses
majeures de la modélisation par approche modale, et devra bien entendu étre traité lors de la
phase commande. o)y ¥ :

L2.2. Approche acoustique : . : SEEE o e :
La méthode acoustique permet de résoudre le probléme de contamination en exploitant

I"équation (1.2) directement qui décrit la propagation d’une onde acoustique au sein de la
structure, ‘et évite donc le probléme posé par la troncature. Elle parait aussi plus rigoureuse que
I"approche modale, puisqu’elle n’utilise pas le principe de séparation qui n’est valable que si la
structure considéree est faiblement amortie. Or, la réalisation par la commande des objectifs de
performance passe généralement par une augmentation sensible de I’amortissement des modes
de vibration. Il n’est donc pas évident que le modéle obtenu par application du principe de
séparation reste valide lorsque le systeme est rebouclé. L’approche acoustique est en revanche

toujours valable, y compris pour les matériaux viscoélastiques a fort coefficient de dissipation,

Cette méthode permet de simplifier al modélisation, mai elle se heurte toutefois a des obstacles
majeurs :

* II est difficile, voire impossible de décrire un systéme complexe sous la forme de
I"équation de propagation (1.2) i

*  Ilexiste peu d’outils de synthése dans le cadre acoustique : :
* Les correcteurs calculés sont souvent d’ordre fractionnels, et sont difficilement
réalisables. ' :
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Les correcteurs synthétisés dans ce cas qui visent 4 maximiser I’atténuation de I'onde de
vibration qui se propage dans la structure, sont fondamentalement non causaux, ce qui rend
leur réalisation pas possible dans le cadre modal, mais qui le devient en théorie lorsqu’on
considere le probléme sous I’angle acoustique, puisque la mesure de ’onde en un endroit du
systéme et a un instant donné permet de prédire le comportement en tout autre point et tout
autre instant.

1.2.3. Approches discrétes :

En décomposant la structure en sous-systémes élémentaires pour lesquels il existe une
représentation trés simple et de degré faible obtenue de fagon exacte ou approchée par
approche analytique, un modéle d’ordre fini est directement obtenu.

L’intérét principal de ces méthodes est bien entendu qu’elles permettent de décrire des
structures complexes. )

La méthode des éléments finis, la plus connue, utilise une approximation polynomiale de degré
minimal des déformées de systémes élémentaires tels que les poutres, les éléments de plaque
plane, de coque, ou de volume. Elle satisfait les conditions aux limites géométriques mais ne
respecte pas la continuité des conditions du second ordre (moments de flexion) en :son wu
faible degre des éléments. Réduire I’ erreur qui en résulte rend encor plus complexe un modéle
d’ordre déja élevé, en augmentant sensiblement le nombre d’éléments utilisés. :

L3. Modélisation et Identification : - ! :
Notre travail se base sur une étude de modélisation, toutefois il faut noter que sans une étape
complémentaire d’identification, la représentation compléte du systéme considéré ne sera
atteinte. . . '

Une des approches a utiliser consiste, en partant d’un modéle approché, a essayer de Jc recaler,
méme partiellement, a partir des données d’identification. Dans un second temps, on utilise ce
modéle pour estimer les variables non mesurables et prédire le comportement du systeme dans
d’autres conditions d’essais différentes de celles du travail, quand I’identification compléte du
systéme est impossible par ces raisons. ' |

[dentification et Modélisation se complétent, mais la modélisation reste indispensal,le pour
dimensionner ou optimiser une structure, en permettant par exemple de mieux gérer la
répartition de matiére dans la structure. Elle peut servir particuliérement & détecter la jprésence
des modes locaux qui peuvent interagir avec le spectre des perturbations, et qui, étant
faiblement commandables, risquent de dégrader les performances.
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I.4. Commande des robots flexibles :

I est difficile de donner une vision compléte de I’ensemble des techniques développées dans
le domaine de la commande des structures flexibles voyant sa richesse. Nous ne nous
intéressons qu’aux méthodes floues qui feront P’objet d’étude du présent travail, nous
passerons en revu d’abord les méthodes robustes qui désensibilisent la loi aux erreurs de
modélisation. Nous signalons tout de méme I’existence des approches élémentaires telles que
celle fondées sur la commande par retour proportionnel - intégral - dérivé (PID), et des
techniques fondées sur la commande adaptative qui est une solution intéressante au probléme
de vibration mais qui n’illustre pas de fagon fondamentale les problémes propres a la
commande de flexibilités [VIN96). :

L4.1. Méthodes optimales ou robustes

Les différentes méthodes de commande robuste des structures flexibles considérent la présence
des modes flexibles comme un phénoméne perturbateur et non comme une dynamique voulue.
Le probléme de performance dans ce cas est relatif a la commande des modes rigides et a la
rejection de perturbations. e o

Contrdler les vibrations ou méme controler les déformées des systémes flexibles n’est pas
I"objectif des commandes robustes [ALA02]. Si la loi de commande permet de plus d’amortir
les modes flexibles, alors elle sera d’autant plus satisfaisante mais; ceci -reste un objectif
secondaire. . : _ i T e

La synthése quadratique robuste est I’'une des méthodes utilisées pour la synthése des
flexibilités, en rendant robuste aux variations paramétriques du modele, des lois obtenues pas -
synthése LQG .[GOM92, VIN96, ALA99]

Dans [JEA99] une technique adaptative a été appliquée. Elle permet de rafraichir le correcteur
selon le résultat d’une identification en ligne des parametres soumis & des variations. Un
controleur classique assure les performances sur le modéle réduit aux modes rigides, tandis
qu’un contréleur adaptatif restreint au modéle souple assure robustesse et suppression des -
oscillations internes. ' ' ' 4 : :

La syxithéée LQG est utilisée pour simplifier I’adaptation et I’optimisation du choix du signal - °
de détection dans cette commande. e e

Une commande basée sur la forme LQ a été appliquée au modéle linéaire d’un bras
manipulateur a une liaison flexible dans [RYUOO]. Le modéle étant représenté par la méthode
« descriptive » (voire partie modélisation) ' ' - "

Le cadre le plus favorable au traitement des incertitudes non structurées est celui des
meéthodologies de synthése H_ et H . qui consistent, sous leur forme la plus simple, a éjecter
les perturbations en minimisant leur effet [VIN96, MAHO4, ALA99, ALAOI]

Dans les structures flexibles, les incertitudes paramétriques et non structurées coexistent. La
«mesure structurée » est I'un des outils d’analyse et de synthése qui permet de les traiter
simultanément tout en minimisant le conservatisme introduit par la présence de plusieurs blocs
d’incertitudes [VIN96, AL A99, ALA02].
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L4.2. Méthodes floues

De nouvelles stratégies de régulation dans les techniques d’automatisation et du contrdle sont
introduites pour I’amélioration des performances des processus industriels et la réduction des
couts. Elles ont pour objectif ’accroissement de la robustesse, le contrdle non linéaire et le
controle adaptatif.

La logique floue (LF) a été introduite en 1965 par L.A. Zadeh. Ses principes ont été appliqués
en 1974 par E.H. Mamdani a la construction d’un premier contréleur flou. [GEN97, BOU02]

La premiére application industrielle & bas de régulation floue a été mise en ceuvre par M.
Sugeno en 1985. La logique floue a été élargie aux systémes i réseaux de neurones et a
Iintelligence artificielle en 1995 par J. S. R. Jang.

La commande floue constitue un complément précieux dans le cas de systémes difficilement
identifiables ou dont les paramétres subissent des variations brutales. Les résultats obtenus
avec un contrdleur flou sont meilleurs que ceux obtenus avec des algorithmes de contrdle
conventionnel dans le cas des structures flexibles, complexes a analyser par des techniques
* quantitatives ou quand les sources d’information sont jugées sans précision ou incertitudes
[BARY96, LOU97, MAM93]. - ' ' ' '

Beaucoup d’applications sont nées au Japon sous I'impulsion du Laboratory for International
Research on Fuzzy Engineering (LIFE) & Yokohama et aussi du Fuzzy Logic Institute. Les
premiéres applications industrielles ont également été développées au Japon. Actuellement,
cette technique s’est élargie dans le monde. ' :

Des exemples de contrdle flou sont illustrés dans. On y trouve par exemple le contrdle d’une
rame de métro et la purification de I’eau. Dans [GUI99] une illustration détaillée d’un
contrdleur de stores a été présentée.

L’application des méthodes floues, multi-échele et hybride (PD+PI), sur un bras de robot 4 une
liaison flexible a fait ’objet d’étude de [LOU97]. Il a été montré que la méthode hybride
donne de meilleurs résultats. ' '

On trouve dans [VANOO], une méthode floue applicable aux systémes non-linéaires et-a - -

minimum de phase: la régulation directe adaptative. Minimiser une fonction de coiit avec un
algorithme d’apprentissage de descente du gradient est son principe.

Un des avantages des algorithmes adaptatifs flous est leur initialisation aléatoire, et leur
capacité a résorber des perturbations accidentelles grice a leur faculté d’apprentissage
constant. e A ' : : '

Dans [KHA 01], la commande adaptative floue a été appliquée a des systémes multivariables
incertains et non linéaires. Dans cette étude, le principe est 'obtention d’un vecteur de
fonction floue, pour approximer les incertitudes du systéme linéarisé, et d’utilisation de sa
dynamique connu pour concevoir un contrdleur par retour d’état pour le stabiliser.

La facilité d’initialisation d’algorithme dans la commande floue ne se trouve pas dans les
réseaux artificiels neuronaux (RNA). En revanche ces derniers permettent, pour des raisons de
modélisation et d’apprentissages en ligne de processus, de présenter des relations
fonctionnelles complexes difficiles a décrire sous une forme analytique de systémes variables
en fonction du temps et donc appréhender trois sources principales de difficultés en contrdle
de procédés : complexité, non-linéarité et incertitude [SOR99]. IIs sont les mieux adaptés a la
modélisation des structures flexibles.
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La commande neuronale est utilisée pour la régulation industrielle [SOR99, RIV95] et bien .

d’autres domaines. Dans le domaine du contrdle on trouve des exemples en robotique dans
[KRO 96] et en contréle moteur dans [COU02]

Il résulte de I’association de la commande par logique floue aux réseaux de neurones
artificiels une commande neuro-floue qui tire profit des capacités d’apprentissage des RNA et
de celles du raisonnement approché de la LF [GEN97, FOS93]. Plusieurs sont les modeéles
flous utilisant les réseaux neuronaux. Hayachi [HAY98] et son équipe de chercheurs japonais,
les ont classé en onze catégories, selon le degré de fusion de la LF par rapport aux RNA.

L’algorithme des commandes mentionnées jusqu’a lors est basé sur I’optimisation d’un critére
donné en général d’erreur floue. L algorithme de descente du gradient de ‘Back- propagation’
utilisé peut tomber sur un optimum local. Pour cela, la recherche de la meilleure technique
d’optimisation a fait appel a I’utilisation de nouvelles méthodes heuristiques du domaine de
I’Intelligence artificielle. o e Wl S o -
Les Algorithmes génétiques (AG) sont des techniques robustes d’optimisation de recherche
d’un optimum global, qui imitent le mécanisme naturel de I’évolution des étres vivants. C’est
une des méthodes de du calcul évolutionnaire, utilisés pour résoudre des problémes complexes. .-
[DABOS].

Beaucoup de travaux sont nés de I'association des AG  la logique floue d’une part [MAROO, -

KIM9%4, POP96] et aux réseaux de neurones d’autre part [HEI92], et ont été appliqués aux .

structures flexibles [AKB98, LAMOI]. Six catégories naissent de ces combinaisons [HAY98].

La fusion des trois techniques de Iintelligence artificielle, la théorie de Ia logique floue, les.

réseaux de neurones artificiels et les algorithmes génétiques nous mene a considérer de .
nouvelles approches, utilisées pour la résolution des problémes associés aux structures .
flexibles, et qui ont donné de bons résultats en simulation [JIK97, ZHOO00, FAR98, TUN95]
L4.3. Etude en simulation

Les problémes les plus importants du controle sont relatifs :

®  aun positionnement rapide et précis de Pextrémité de préhension du bras en éliminant
ou limitant les oscillations résiduelles (commande point a point) '
*  aux effets de variation des charges et de la configuration du manipulateur.

De ce fait, I’a]gorithme'de contréle devrait répondre aux exigences suivantes :
. Commande stable

° Rapidité de I’exécution pour contrdler, le mouvement rapide du bras (commande en
temps réel) :
. Robustesse aux changements du comportement du manipulateur dus aux variations de

configurations ou chargement
. aptitude de rejet de perturbations.

Ainsi, un ensemble de test sera effectuer surla commande neuro-floue, appliquée au bras du

robot & une liaison flexible en se basant sur des tests de charge. Le logiciel de simulation
utilisé est MATLABGpI. ' '

n
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Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté en général les méthodes de modélisation et de
commande des structures flexibles, en se basant principalement sur la bibliographie réunie, et
avons donné le détail de la théorie de la méthode modale pour la modélisation du robot
Slexible suivi dans la these.

Nous avons rappelé les problemes essentiels posés par la commande des vibrations, qui sont
liés en grande partie aux faiblesses des techniques de modélisation. Celles—ci conduisent a des
incertitudes importantes tant sur la fréquence et [ '‘amortissement des modes que sur la position
des zéros de transmission, et imposent le recours a de méthodologies de synthése robuste.

Le role des commandes robustes n'étant pas principalement le contréle des vibrations, de
nouvelles stratégies plus appropriées de I'intelligence artificielle ont été introduites.

Ces derniéres basées sur des régles floue, plusieurs commandes appliquées aux f1-vihilités
sont apparues ces derniéres années en se basant sur la modélisation neuronale et optimisécs
avec les algorithmes génétiques. De bons résultats en simulation ont été obtenus.

11
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Introduction

Dans ce chapitre nous traitons la modélisation des bras flexibles. Pour cela, il nous Jfaut
combiner les méthodes d'analyse modale qui décrivent les flexibilités a celles habituellement
utilisées aux robots rigides, les liaisons étant modélisées par des poutres bidimensionnelles
d’Euler Bernoulli ou tridimensionnelle de Timoshenko.

Nous nous intéressons a la modélisation d’'un bras a une liaison flexible, ou plus exactement
d'une charge flexible : une lame souple a I’extrémité de laquelle se trouve une masse rigide.

Nous deéveloppons en premier le modéle dynamique du robot, en nous appuyant sur le
SJormalisme Lagrangien associé a la méthode des modes supposés. La liaison étant considérée
comme une poutre bidimensionnelle d’Euler Bernoulli, le mouvement étant planaire.

En second, une simulation est effectuée en boucle ouverte sur le modéle non linéaire du bras
meltant en considération le comportement vibratoire de son extrémité. . -

Cette étude s'est effectuée en cing alinéas. Les caractéristiques du bras en tant que <iructu e
physique ainsi que sa présentation sont données dans le premier paragraphe. Le second
paragraphe traite ['étude mécanique du bras et qui consiste la premiére étape vers la
modélisation dynamique. L’étude énergétique fait l'objet du troisiéme paragraphe. Le
quatrieme paragraphe, comporte une étude par simulation du modéle dynamique non lincaire
du bras, en boucle ouverte afin de mettre en évidence son comportement dynamique
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IL1. Description du bras

Le bras du robot considéré est 4 une articulation flexible illustré par la figure (11.1)

Son déplacement est défini par la somme de deux angles P'un di au couple appliqué et le
second est di aux flexibilités. Comme s’était montré dans le chapitre précédent le déplacement
est la somme de fonctions spatiales (les déformées) modulées par des fonctions temporelles
périodiques, ce qui décrit le comportement vibratoire de la structure mécanique.

A
Y,
m..J.
Tl Sl 0 D e LEIp
: : :“\‘W(_‘I:3 !) ]
Gk f ' E "1 - » X i
Z=oi T YA
- | ' » X,
N X,
L.C
Figure (IL1) : bras flexible a une liaison

Cette figure montre un repére inertiel plan (XX, ¥)et un axe X tangent a Porigine de la fibre
moyenne, ou se trouve le rotor. Cet axe tourne avec la vitesse 9(¢) (mode rigide)

Paramétres caractéristiques

: Longueur de la lame droite

: Module de Yang

- Inertie de la section

- Masse par unité de longueur

- Masse de la charge terminale considérée comme ponctuelle

"

- Moment d’inertie de la charge

SO B N

. Inertie du rotor (articulation — moteur)
: Couple moteur

3

- Distance le long de la longueur du bras

- Position angulaire rigide (angle de rotation de Particulation ou du moteur)

- Position angulaire flexible (angle de rotation d’un point du bras)

w(x, 1) : Déflexion (écartement di  la flexion) par rapport  la position d’équilibre final.
C’est la position de la fibre moyenne sur un point P de I’axe.

R & N

12
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Hypothéses

Un ensemble d’hypothéses caractérisant la théorie des poutres d’Euler Bernoulli ont été
adoptees :

L. les paramétres caractéristiques sont constants et donc la lame est considérée homogeéne
2. le bras est rigide par rapport aux forces axiales, a la torsion, aux forces de flexion
verticales dues a la gravité -

3 seules les déformations élastiques sont présentés

4. le mouvements est transmis a la lame directement (il n’y a pas de réducteur de vitesse)
S, la flexion est plane : la déflexion d’une section le long du bras est due seulement 4 la
flexion et non au cisaillement

6. la dimension de la section droite du bras est négligeable devant sa longueur

IL2. Etude mécanique

L’application des lois de la dynamique des systémes mécaniques et de la résistance des
matériaux sur une portion infinitésimale le long du bras flexible, en négligeant les o1 %
Iinertie de rotation, des forces axiales et du cisaillement, méne a la célébre équation de la
poutre prismatique d’Euler Bernoulli

O'w(x,1) , O'w(x,1)
El————+p- L' - ——>2=0 L1
o P Y (IL1)

L’approche modale nous permet de résoudre une telle équation par séparation des variables
espace-temps
w(x,£) = @(x)- q(1) o 112)

Cette approche se base principalement sur la modélisation mécanique du solide donnée en
(IL.1) nécessaire a la modélisation des flexibilités. - '
Le résultat final étant I’obtention de coordonnées généralisées qui seront incluses dans le calcul
énergeétique. Ces coordonnées peuvent décrire des variables physiques ou étre fictives.

Calcul des différents modes de vibration

La séparation souhaitée est obtenue en remplagant (I1.2) dans (IL.1). Il vient que
~4 .LZ 2 .
{5294 /q’(.x) + ﬁw{m} /;(r) =0 (11.3)
x| L] ct

Du fait que les deux fonctions ®(x)etqg(s)sont indépendantes I’une de ’autre, I’écriture

suivante découle
ré“cb(x)l _ p L é:q(t)‘l
LET (D(x)_“ﬁ" ot | 90 4

14
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D’ou I’obtention des deux €quations suivantes en posant @> = 3* -QZ (IL.7)
yo)
o O(x ' i '
20 prog =0 IL5)
§()+wq(t)=0 _ i (H-ﬁ)

L’équation (I1.6) est Ia représentation d’une équation des vibrations libres d’un systéme a un

degré de hberte sans amort:ssement Ainsi, la coorclonnee modale généralisée g(/) est sous la
forme : : : - q(t) = Asin(ax) + B cos(wr) (II. 8)
AetB sont des constantes dépendantes des conditions initiales.

Les déformées modales ®(x)sont des fonctions trigonométriques et trigonométriques
hyperboliques. [GOM92, VINSG6] (Figure II. 13)

La solution de (I1.5) est de la forme (b(x) Cre™

En la substituant dans (I1.5) nous obtenons ’équation suivanté (s>-B%)-C-e= =0

Dont les solution sont s = 4,1

D’ou D(x)=Ce”™ + L’Z:{e“’*‘it +Ce® +Ce”

Enfin, D(x) = 4 sin fix + 4, cos fx + A, sinh ﬁr + A4, cosh e . (IL9)

Les constantes 4,,i = 1,4définissent la forme de ’amplitude des vibrations.

La considération des conditions aux limites au niveau des deux extrermtes du bras aide a les
déterminer. . -
A Pextrémité encastrée, nous avons des condltlons relatives 4 I’appuie (x = 0)

WEEA), ., =0, s e ' (IL10)

EwE.r,t) 5 o - S e '(ILII)
1229 x=0

En tenant compte de (11.2) et (IL5), il vient que

D(x) =0 (I1.12)
D'(x)_, =0 (I1L.13)

D’autres conditions relatives a Ja charge m_ représentant le moment fléchissant (flexion) et
I’effort tranchant (cisaillement) sont prises en compte :

O*w(x,1) e _cf_é’w(x,t)
B¢ ch:z[ = ,J (IL.14)

x=l:

1<
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d*w(x,1) -
En tenant compte de (I1.2) et (I1.6), il vient que
EID"(x)_, -0/, ®'(x)|_, =0 (IL.16)
EI®(x)_, +»°M, ®(x)_, =0 (I.17)
En reportant (I1.9) dans (I1.12), (11.13)
O =0=>d =-4A o &
,(x)lm = : (11.18)
'(x)_, =0=> 4, =-4, -
Et de (IL7), (IL.16) et (IL17)
‘ J.
o)., -L o,

(IL19)

O"(x)[__, + P ,;L; d(x)_, =0

En substituant (I1.9) dans (IL19) et en prenant compte de (IL.18), une matrice 2*2 découle telle

que
0 A 0
(28 gari o .
04(8) OB 4] |0
O(B)doit étre singuliére afin d’exclure les solutions nulles. De ce fait, son déterminant devrait
atre nul. On a alors

[1+cos AL - coshﬂL]— W

_BJ.
oL’

-~[sin SL cosh L —cos SLsinh AL]

s=[cos ALsinh AL +sin AL cosh L]+ —=—= 2 J‘ e 1 cosﬂLcosh pL1=0 (I1.21)
pL

La résolution de cette équation transcendante donne une infinité de solution de ff qui
représente les fréquences de vibration du bras flexible.
Une des valeur de f est déterminée par la condition aux limite suivante Cb(x)L:L =

%®
De (11.20), A =-
S e
D’ou

,3 J_(cos AL — cosh BL) — pL* (sin AL - sinh ﬂL)

. 3 s 4, (11.22)
ﬁ J,(sin AL —sinh AL) + pL*(cos BL — cosh BL)

1A
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Enfin,(I.23)

e : " ﬂch(cosﬂL—cosh,&L)—pLz(s;n ﬂL-—sinﬁ AL) L
b=, | o2 P =i f°J (sin AL —sinh BL) + pL2 (cos AL — cosh AL S P ~cosh fir)

IL3. Etude énergétique

Le formalisme Lagrangien nous permet, 4 partir du calcul des énergies cinétique et potentielle,
de modéliser la dynamique de notre systeme. Il repose sur les équations d’Euler — Lagrange.
Dans le cas de notre systéme complexe, cette méthode est la plus appropriée, pour la simplicité

des calculs, par rapport a d’autres telles que la méthode d’Hamilton étendue et Ia méthode de
Newton Euler '

IL3.1. Choix du référentiel

Simplifier les calculs revient a choisir un bon référentiel en ayant les bonnes coordonnées.

AY(J

Figure (I1.2) : repérage cinématique du bras flexible

Le repérage cinématique est illustré par la figure (I1.2) ou :

(Xs ) : représente le repére absolu .

(X,,5) - €st un repere associ¢ au mouvement rigide de la liaison

(X,.7,) - €st un repére associ€ au mouvement flexible de la liaison

w,(x,)  est la déflexion d’un point de la liaison exprimée dans le repére (X..5)
6(t) : est la rotation rigide

Notation

17
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Notation

‘B(x)=Ix w(x,)]" : Composantes d’un point P de la liaison dans le reperei *

‘Px) : Composantes d’un point P de la liaison dans le repére absolu
‘R=P(L)  Position de I"origine du repére 2 par rapport au repeére |
r : Position de I’origine du repére 2 par rapport au repére absolu

Matrices de transformation

La position absolue d’un point P peut s’exprimée le long du bras par
"R = 4'P
et sa vitesse par °P =A'P, +4'P
ou Aest la matrice de passage exprimant la rotation rigide de (X,,Y)) par rapport au repére
absolue. ; Gt 2
A est donnée par [cf)sé? o QJ
sin@ cosé

: : -1
et A=8S460 avec S:[? OJ

I1.3.2. Formalisme d’Euler — Lagrange

L’équation le Lagrange est définie par

Z[OLJ oL aD 0 (I1.24)

—_——— =
oav) oV ov

: Vecteur des coordonnées généralisées

- Lagrangien donnée parZ = 7, - U

- Energie cinétique totale du systéme

. Energie potentielle

: Energie dissipative totale du systéme

: Forces généralisées

RUQN N

A partir de cette équation, nous dboutissons au modele dynamique non linéaire du systéme.

19
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IL3.2.1. Calcul du Lagrangien
IL3.2.1.1. Calcul énergétique
A. Energie cinétique

Elle est calculée par la somme suivante
T=T,+T, +T, (I1.25)

A.a. Energie cinétique de I'articulation T

Elle est donnée par
T =

A

taf—

a

m, ;"% +1 ] 67 (I1.26)

Le produit’#’ °Fest nul du fait qu’il s’agit d’un encastrement, ce qui réduit cette énergie a
1J,6*

A.b. Energie cinétique de la liaison 7 S

Elle est donnée par

T=Yp"B R (127)
o 2

OPITOP; :(lf)ITJ&}'_{_I}';:TAT)(AIPi +A1F:)
=(x +w’)0 +w? +2xw,0

Notons que
AT4=1
AT4=6
ATA=56
A"A=578
L L L
d’ou le résultat T, =4[ p(xl +w})6cx + Hpowider [ poxindde (1L28)
0 0 0

A.c. Energie cinétique de la charge i

Elle est donnée par

T =im "F°F +1J (6 +w')? (11.29)
ou
Wiis w(x,r)[sz (Déflexion de I'extrémité du bras)
w! = M‘ (Angle introduit par la charge a I’extrémité du bras)

cx ’r'-f,

10
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o

°Fy °F, =Cr] AT+ AT Y A'r, +A'E)
12,72 2 ) H 0
=0°(L" +w;)+26-Lw, + W,

-

o (é‘w(x 1)
Codtl e

D’ou T, =im@*(L* +w2)+mB-Lw, +tmw? +1J (0 +w')’ (11.30)
B. Energie potentielle

Le mouvement du bras étant planaire, seule I'énergie élastique de flexion honzontale
emmagasinée dans la barre est a considérer. De ce fait I’énergie potentielle se traduit nz
I’expression suivante :

L 2 2
d"w(x,t)
U=L|El| ——=~| & 131
I1.3.2.1.2. Introduction de la fonction modale

Comme c’était prec1se dans le chapltre precedent le déplacement w s’écrit sous la forme d’une
somme finie telle que

W0 =3 ®,()-4,0) : @32

Ou £ est le nombre des modes vibratoires considérés.
En substituant cette expression dans celles obtenues pour les différentes énergies, nous
obtenons les écritures suivantes :

TC =%{mcl’2 +Jc‘ ++mc zd):eQsz(bﬂq)J:'G [m qu)rle +J Zcblt(}::}
[ Z%%IZ@,QJH ZCD,A. J(Zdn.q, J (11.33)

L

=4[ i e+ J‘p(zcbq, [an q,}e il j’pxIGLZq:q,W

jiﬁ{z ‘D,f?,-][; ‘th}ﬁ | (IL34)

= '?_[U(Zq’ q, )(Z‘D;‘L (11.35)

an
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Les fonctions modales sont deux & deux orthogonales. De ce fait, un ensemble de
simplification s’introduit dans I’expression de Iénergie cinétique de la liaison. 11 vient que

E L L L
T :.;{Ip.xgdhzqup.@fm}ez +‘3!:Zqup_.xld),dr}é?+%Zq}3‘[p-¢35dx (I1.36)
o i 0 i 0

0 i

et I'énergie potentielle s’écrit

L
U:g-zq;’J‘EJ "2 dx (1.37)
i 0
Notons que :
q)xe = (Dr(x)IFL
@, = 22
cx x=L

I1.3.2.1.3. Introduction des modes supposés

Les études ont montré que 2 2 3 modes flexibles sont suffisants pour une bonne représentation
dynamique de la poutre [GOM92] et que I’hypothése de non cisaillement est en défaut si le
nombre de mode augmente. : ‘-

Nous adoptons les notations suivantes :

L
Ja= pjx:cbc - Inertie du bras par rapport a I’axe de Iarticulation
0 i j
L ; t - . s
w, = p_[xtl),. (x)dx  : Moment de déformation d’ordre un de la liaison pour le mode i
0
E
oL=.p I @F(x)dc  : Moment transversal pour le mode i
: _
L
k, = EI Itbf *(x)dx  : Coefficient d’élasticité transversale du mode i
0

Pour les différentes énergies, nous obtenons les écritures suivantes :

T, =4J.0° (11.38)
I, =1V, +gic, +4ic, B + [4w, +gw, B+ L]iio, + o, | (1139)
Te=3lm. 2 +J, +m (@4, +®,,q.)" P + [m.L(® 4, +D,,4,)+ J.(®L4, + B, )P +
L (@4, +®,4,) +J,(®q, +®,4.)*] (140
U=1tlgik, +qk,| (IL41)

21
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I1.3.2.1.4. Calcul du Lagrangien

Soit le vecteur ¥ des coordonnées généralisées suivant
6

4 :m =l g, (11.42)
q

ou & =6(¢)est la variable articulaire
e g =gq(t)est le vecteur des variables temporelles modales
le premier terme de I’équation est donné par :

d(&LJ [d(a&) i(a_'LJ (CLH | 1L43)
ov o00) di\éq, ) dt\éq,

Les différents éléments du vecteur sont donnés par :

d

dt[ogj [J +J5 +J. +m, I? +cr,q, -ro',q2 +m (®,,q, +(D,eq.,) }9+
2[0'1'?1‘?1 +0,49.4, +mc(¢leq1 + (Dltgzxq)le(?l + q)ze_‘?::') ) +

" [”'ch’Ic +J¢:¢;c +-%wl El +[mcL¢2e +Jc¢);'.¢ +-§w2b2 | : : (H44)

oL 2.
dt(an [w +mL¢,,+J<DI,}9 {a,+m¢ +J.®, }14-

[mcq)!eq).?s +JG(D;¢¢;¢PII2 . | | (H45)

d QL . - -
Ef[;qjt v, +m LD, +J 0, P+[mo o, +J. 0L ]+

los +m. @2, +J,0: . . (I1.46)

Le second terme de I’équation est donnée par :

& el a1 49
v |06 o, o, | |
Et ses différents termes par :
oL
& 148
30 ( )
38 )
(:;————-[(m:d),“+0'}}11 m®, 0,9, P kg, (1L.49)
ke B |

o]
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% = [(mctbgc +O'2)92 +m,®, D, q, }9-2 —k.q, | (ﬁ.SO)

La fonction de dissipation D est donnée par :

D=1¥">d V'tV (1) (IL51)

Ty

En considérant la propriété d’orthogonalité des fonctions modales, une simplification
s’apporte. D’ou
D=1%dV() | (I.52)

D est alors donné par
D:EL[O'BZ +d,g; +d29'§_' (I1.53)

Enfin, le troisiéme terme de I’équation du lagrangien est donné par

oD : -
W:[O g, d:‘h]r \ (11.54)

Le role de la matrice D est néanmoins important, car elle permet de restituer une stabilité
absolue (partie réelle des pdles) de plus en plus importante des modes lorsqu’on monte en
fréquence en raison de la viscosité du matériau. C’est pour cette raison qu’elle est
généralement choisie proportionnelle 4 la matrice de raideur.

Dans plusieurs ouvrages, les d, sont approximés par 0. IJE ;i=12
L’expression de la force généralisée Qest déterminée & partir du travail SW di aux forces
appliquées, pour un déplacement 5V . Nous avons alors -

W

0=— 1L.55

C=% (IL55)
OW est donné par _

oW = F(x,t)éw(x,t) +M(x,t)5{————~6w§’t):! (I1.56)
ou F(x,1),M(x,t) sont respectivement la force et le moment concentré au point P(x)
Le bras n’étant soumis qu’au couple moteur au niveau encastré, il vient que
F(x,t)=0 pour0<x</
M(x,t)=0 pour0<x<l/
M@O,n=C,
: . o086
L’€criture de SW devient W = CMZO—;;(—Q &, (IL.57)
] C =0

Les forces généralisées par rapport aux variables temporelles modales sont alors données par

e
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Gy (158)
‘ &1 i ox x=0
Enfin, la force généralisée Q est donnée par
T
Q{‘SW Lid ‘FW] =[c, .0 0F. .. (@59

60 o &,
I1.3.2.2. Mise sous forme matricielie W

Les différents calculs nous ménent aux équations dynamiques du modéle non linéaire donné
sous la forme compact suivante :

6] [M6.ad] 5 fCs

Alg) 4, |+| N,(6.9) +[ ]+[ _}= 0 (11.60)
= : Kq| |Dgq
fizd _Ns(es‘?)_ 0

ou

4] [N6.9.9] 0 C,

A(g) g, |+| N,(0.,9) |+| kg, +d\g, |=| O (IL61)
_‘?zﬂ th(Q,q)_ k,q, +dyq, 0

Ou 4(q) est la matrice d’inertie symétrique définie positive. Ses éléments sont donnés par :

A @) =T, +J,+J, +m I +0,q +0,q; +m (D9, +D,q,)
A,(q@)=m LD, + Jccb;e +w,
A;(q)=m LD, +J D, +w,

A =0, +mD¢, +J D, =23
AB (Q) = mc(ch(DEe + ‘]c(b;e'(bz‘,c

Les termes non linéaires N, ,i = 1,3, représentent les forces de Coriolis et centrifuge. Ils sont
comme suit :

N, , q.9) = 2[0"1‘](1 4, +0,9,9, +mc(¢|gq1 +®@,,q. X‘D:cqi +®D,.4, )p
N: (9a q) = _l(mc(b‘.lla + c)-l )QI + mc‘b'latblc(flbz
N} (6’ Q) = _[(mc(bgc + 62 )q‘.‘ px mcq)wd)“cql bz

K est la matrice de raideur constante telle que K = diag{k, .k, }
D est la matrice d’amortissement telle que D = diag{dl, dz}

A
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IL.4. Etude par simulation du comportement du bras en boucle ouverte

Afin de mettre en évidence I’état vibratoire du bras, une simulation en boucle ouverte a été
effectuée en position et en vitesse, de I’extrémité du bras et des deux premiers modes flexibles,
pour un état libre (charge nulle) et chargé (charge de 1kg)

I1.4.1. Paramétres physiques :

Les parametres physiques du bras sont présentés en Annexe A.
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Modélisation du bras de robot a une liaison flexible chapitre IT

Conclusion

L'approche modale consiste a rapprocher le déplacement par deux Jonctions, [!'une
caractérisant I'espace dite déformée modale et l'autre caractérisant le temps dite coordonnée

modale ayant un nombre fini et suffisant de modes.

Le modéle dynamique explicite et complet du robot & une liison [flexible est obtenu en
associant ’approche modale au formalisme Lagrangien, la liaison étant considérée comme
une poutre bidimensionnelle d’Euler-Bernoulli.

Les simulations en position et en vitesse effectuées en boucle ouverte sur le bras, nous ont
permises de mettre en évidence I'état vibratoire de ce dernier, et de voir !'influence de la
charge transportée et de la structure du bras souple, sur son extrémité de préhension.
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Meéthodologie du controle flou ' Chapitre 3

Introduction

La commande floue est I'application flove de la logique floue. Ces algorithmes sont a base de
regles linguistiques du type « Si...Alors ». Elle sert a prendre une décision méme si l'on ne
peut estimer les entrées/sorties qu'a partir e prédicats vagues ou lorsque les entrées/sorties
sont entachées d’erreurs.

Ce chapitre nous permet de comprendre la méthodologie de controle d’une telle commande.
Pour cela des connaissances en logique floues sans indispensables et feront I'objet d’étude de
la premiére partie de ce chapitre. La seconde partie étant consacré au principe du contréle
Sou. '
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Meéthodologie du contréle flou 3 Chapitre 3

IIL1. Bases de la logique floue

Introduction

Afin de manipuler des connaissances imparfaites, la logique floue intervient comme un outil
performant. Des citations conditionnelles linguistiques du types « Si — Alors » sont utilisées
pour résoudre des problémes de décision (contrdle), ou pour décrire le comportement
dynamique d’un systéme inconnu ou mal défini (identification).

La théorie des ensembles et des algorithmes flous développés dans les années 60 peut étre
judicieusement utilisée pour évaluer les expressions linguistiques imprécises et incertaines 2
I’aide d’un calculateur.

ITL1.1 Généralités sur la logique floue

La logique floue (LF) s’utilise dans les cas suivants :

° Systémes complexes dans lesquels la modélisation s’avére difficile, voir
impossible.

. Systémes multi entrées ou multi sorties

. Systémes a réponses non linéaires

. I*observation humaine est a Porigine du contréle du systéme

Les différents domaines de sont utilisation sont -
. Gestion de projet
Modélisation de prix, analyse démographique des marchés
Analyse de rentabilité pour I’achat de compagnie
Détection de fraude 4 la protection sociale, identification de criminels
Gestion des aspirateurs, des systémes de ventilation et de régulation thermique
Pilotage d’un systéme d’autofocus d’appareil photo
Systéme d’approche d’une station orbitale pour la navette spatiale américaine
Lecture automatique, reconnaissance de caractéres
Traitement d’image

La puissance des processeurs disponibles aujourd’hui, dont certains dédiés a la logique floue,
ne pose plus de probléme pour Iimplémentation des techniques de controle ou de commande
basées sur cette logique. Techniques peu utilisées, mais extrémement efficaces dans les
asservissement des processus non linéaires oy complexes. Leur seul inconvénient étant la
difficulté de démontrer la stabilité des systémes I’utilisant.

Un des exemples des familles de processeur est le WARP (Weight Associative Rul Processor)
avec 16 entrees, 16 sorties et 256 régles traitées

Les algorithmes flous sont caractérisés par :
* la facilité d’implémentation
* la robustesse vis-a-vis des incertitudes
* la non nécessité de modélisation des processus complexes
* la possibilité d’intégration du savoir de Pexpert

A



Méthodologie du controle flou o _Chapitre 3

I11.1.2. Principe de la logique floue

soit {J une collection continue ou discréte d’objet généralement désigné paru .

U est appelé univers de discours et sera considéré comme le domaine de fonctionnement du
processus.

u représente [ 'élément générique deU

I11.1.2.1. ensemble flou et fonction d’appartenance

soit un univers de discours/. Un ensemble flouF est caractérisé par une fonction
d’appartenance , prenant des valeurs dans Uintervalle [0,1] qui détermine le degré
d’appartenance, aussi appelé possibilité ou coefﬁcxent d’ appartenance de I'élément ua

’ensemble 7 .
Le degré d’appartenance représente la possibilité pour que la variable u ait la qualité associée

au sous- ensemble U,deU.

Fest représenté par un ensemble de paires ordormees (elemem: genenque degre
d’appancnance)

e
Py U—[01] (IIL1) A
u—> p(u) : S8 : — 1
. F={(u, up(u))/ucU}
—>
0

Figure (II1.1) : fonction d’appartenance trapézoidale

II1.1.2.2. caractéristiques d’un ensemble flou :

o le support, qu ’est I’ensemble des pointsu dansU , tels que u,(#) 20

supp(F) = fu € U/ p,. (u) 2 0} (II1.2)
o le n'oyau, qu’est ’ensemble des pointsu deU tels que u,(u) =1

noy(F)={u e U/ p. () =1} s AT S
e I’ensemble flou vide est noté ® , il est défini par 1, () =0 VuelU (111.4)

e Le plus grand ensemble flou sur U est notél,, il est défini par
m, W)=1 YuelU (IO1.5)

e Le point de commutation est le cas particulier ou I’élément u deU est tel que

up(m)=0.5 (1I1.6)
e Un singleton a une fonction d’appartenance telle que

17



Meéthodologie du contréle flou . Chapitre 3

{Pf-‘ @)=1 gd u =u, (m.7)

He@)=0 gd uzu,
c’est un ensemble flou correspondant a une variable exactew, .
Remarque :
Les fonctions d’appartenance peuvent avoir diverses formes selon leur définition :
a Triangulaire, trapézoidale
» Gaussienne
o Sigmoidale. ..
I1.1.2.3. Opérations sur les ensembles flous :

Les opérations d’union, d’intersection et de complémentation dans les ensembles flous sont
définies 4 I’aide de leur fonction d’appartenance.

La disjonction floue, ‘OU’ oy union :

La fonction d’appartenance K45 est définie, pour toutu [/ par :

Mamdani : s, (u) = max{u (), ()} (I11.8)

Sugeno 1y, , () :)u,,- ‘(U) + ﬂg@)‘ =, (u)- py(u) (111.9)

La conjonction floue, ‘ET; ;m inteme&ion s

La fonction d’appartenance M 45 €St définie, pour toutu € U/ ; par -

Mamdani : p1,.., (u) = min {us , (u), 1, ()} | | (I1L.10)
Sugeno : u_, () = 1, (u)- p, (u) (L11)
La complémentation, négation ou inverse

La fonction d’appartenance 47 du complément d’un ensemble A est définie, pour toutu e [/ ;

dans les deux cas par
ap=l-p@) (.12)
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Produit cartésien

SiF,F,,....,F, sont des ensembles flous dansU,,U,,...,U, respectivement, le produit
cartésien de [, F,...,F, est un ensemble flou dans espace produitl/, xU, x---x U ayant
pour fonction d’appartenance :

Hp...p (U, 0,0+, 2, ) = min Luﬁ (uy), e ()0, e (1, )f (II1.13)
ou bien,
B, W 00,,,) = [T o @) (UIL14)
=1
Relation floue

Une relation floue d’ordre 7 est un ensemble flou dansU, x U, x---x U, et est exprimé comme

Ry, = (10200, 0,), i sty oo 0 )y ) €U, xU, xooxU, ) (IILLS)
Composition « Sup-Star »

Si Ret §sont deux relations floues dans U xV et V xW respectivement, la composition
deRet S est une relation floue dénotée parR o § et définie par

RoS = {(u,w) sup, (1 (w,v)* usv,w))uclUyveV,weW) (I11.16)
I1L1.2.4. Variable linguistique et ensembles flous

e Un ensemble flou F dans un univers de discours U/ est un ensemble flou normal et
convexe

Normal : max 41, u)=1 (I11.17)
Convexe : u.. (,lu, +(1= A, )2 min(p, (u,), 4, (u, )) (I11.18)

Tel que u,,u, e U, 1 €[0,1]
Ou bien, sidans U/ ona u, <u, <u,alors u, (u,)> min(u, (), u, (u3)) (111.19)

* Les ensembles flous sont utilisés afin de représenter des variables linguistiques
Une variable linguistique peut étre vue ;

e Soit comme une variable dont la valeur est un nombre flou

e Soit comme une variable dont la valeur est définie en termes
linguistiques (mots/phrases)
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® Une variable linguistique est caractérisée par un S-uple (u, T(x),U, G,M ) dans lequel -~

®' uEst le nom de la variable

® T(u)Est 'ensemble des termes deu , C'est-a-dire, I’ensemble des noms
des valeurs linguistiques dex , chacune étant un nombre flou défini sur{/ .

* G est une régle syntaxique pour la geénération des noms des valeurs de x
® M est une régle syntaxique qui associe a chaque valeur son sens
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Chapitre 3

I11.2. Controleur flou

Introduction

La commande floue est I’application floue de la logique floue. Ces algorithmes sont 4 base de
.Alors ». Elle sert a prendre une décision méme si I’on ne
peut estimer les entrées/sorties qu a partlr e prédicats vagues ou lorsque les entrées/sorties sont

régles linguistiques du type « Si..

entachées d’erreurs.

La résolution d’un probléme par la logique floue comprend trois étapes :

. En premier, vient la quantification ‘floue’ des entrées du systéme
e En second, I’établissement des régles liant les sorties aux entrées a base des

regles floues

® En troisiéme, la combinaison de ces régles pour la génération des sorties floues

IIL2.1. Structure classique d’un centrdleur flou

Ensembles
- flous

h

Opérateur de logique floue
Base de Méthode
reégles floues inférence floue

A 4 h 4 A

Interface de

Raisonnement flou

dé_ﬁlzziﬁcation

r

_| Interface de

fuzzification U' Logique de prise de décision ﬂ
T T_ T Vanables Variables de
d’entrée floues sortie floues
€ € €m

Vaniables d’entrée réclles

Figure (I1I .2)
Structure classique d’un régulateur flou

"| défuzzification

Tie]

uy uz Un

Variables d= soriic rée!les
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IIL.2.2. Principe du contréleur flou

1. procéder a la partition en sous ensembles floues des différents univers de
discours que le systéme impose, et transformer les variables réelles en variables floues
(fuzzification) W

2 déterminer la base de régle qui va caractériser le fonctionnement désiré du
systeme R :

3 utiliser les variables floues dans un mécanisme d’inférence qui crée et
détermine les variables floues de sortie, en utilisant des operations sur les fonctions
d’appartenance : - o &

4. opérer a la défuzzification qui consiste a extraire une valeur réelle de sortie de
la fonction d’appartenance du sous-ensemble flou de sortie: établi par le mécanisme
d’inférence : : :

IIL2.2.1. Interface de fuzzification

Un opérateur de fuzzification convertit une valeur numeérique en un singleton flou & ’intérieur -
d’un certain univers de discours

Il convertit des données probabilistes en nombres flous, donc associe a une mesure de la
variable %, une fonction d’appartenance 4, (u)

Méthode de fuzzification :
1. mesure exacte

Si la mesure u, est exacte, le sous-ensemble flou U, doit étre représenté par un fait précis.
La fonction d’appartenance est alors définie par

u, @)=1 si u=u,

My, U —> U;{ (I11.20)

u, @)=0 si uzu,
L’aspect de cette fonction d’appartenance est donné ci apres

+ u)

Figure (II1.3) : Fonction d’appartenance d’un singleton
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2. - mesure incertaine

Dans ce cas, le sous-ensemble floul/, doit étre représenté par un fait imprécis. On utilise

alors une méthode de fuzzification qui associe a la variable mesuréeu, une fonction
d’appartenance : '

e —u,|
a. #, ()= maxs 0;—— (111.21)
£
dont la représentation est sous forme de triangle de base £ fonction de I’importanc:

relative des erreurs de mesures. Plus elle sont importantes plus la mesure de la
variable u, devient imprécise, et donc plus la base du triangle doit s’élargir

A 4
::.

Figure (I11.4) : Fonction d’appartenance triangulaire

Ce triangle isocele est utilisée dans le cas d’un fait incertain tel que u est a peu prés

. égale au,

b. dans le cas d’une affirmation de u est & peu prés compris entre u, ¢t 7, la
forme de la fonction d’appartenance est trapézoidale

u, u, u,

Figure (II1.5) : Fonction d’appartenance trapézoidale
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C. la forme sigmoide et couramment la plus utilisée et est donnée par

1
u(u) = Lol (II1.22)

Bs
s J‘/Ii ' 7// i

AR r
[
My 3

Figure (I11.6) : Fonction . e
d’appartenance sigmoidale |

d. la forme gaussienne, sera explicité et utilisée dans le prochain chapitre.
I11.2.2.2. Base de régle et définitions

C’set un bloc d’existence virtuelle qui regroupe I’ensemble des définitions utilisées dans le
contrdle floue (univers de discours, partitions floues,...), ainsi que la base de régle
« Si.... Alors »de la stratégie du contrdle de I’expert.

Partition floue

La partition floue d’un univers de discours U consiste 4 définir nsous-ensembles flous F, de

fagon a recouvrir U . C'est-a-dire que pour tout élément u de {J , il faut assurer une appartenance
minimale £ 2 'union des F, :

UF 22U, =l elU;u; (u)=¢} (II1.23)
En terme de fonction d’appartenance :
VueU,p,,’ (u)uppz(u)u---upp‘(u)?_g (111.24)

L’ensemble de sous-ensembles flous 4 définir dans une partition d’un univers de discours est
fixé par ’expert.
Les ensembles flous (termes linguistiques) ont habituellement un sens tel :

NG Négatif grand
NM  Négatif moyen
NP Négatif petit
EZ  Environ zéro
PP Positif petit
PM  Positif moyen
PG  Positif grand
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Les prédicats « petit », « moyen », « grand » ou «négatif », « positif », « proche de zéro»:

servent 4 la régulation, les autres servent a la poursuite.

En contrdle classique cinq prédicats peuvent suffire, dans le cas extréme on peut aller jusqu’a
sept.

s ﬂ(v)

Figure (IIL7)
Univers de discours U

Base de régles

Les relatzons entre classes d’événement possibles en entree et des commandes correspondantes
sont caractérisées par une base de régle « Si... Alors... : '

Par conséquent, si I’on considére nunivers de dlscoursU . pour les prémisses de regles floues
et si pour chaque universU, on définit une partition en m, sous-ensembles flous, le nombre
maximum de réglesr,, est de 5

Tow =] |, e - (1IL25)
- =l '
Remarque
. Le nombre de régles définies par I’expert peut €tre inférieur ar,_,, c’est le cas
s’il existe des configuration impossible a obtenir '
o Le nombre de sous-ensembles flous, définissant la partltlon de I'univers de

discours de la commande, n’est pas forcément égale au nombre de regles. Des
configurations différentes peuvent aboutir aux mémes conclusions
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L’implication floue

L’implication floue la plus utilisée en commande floue est celle définie par Mamdani, donnée
par S :
Vu, €U,,Vu, €U, R(u,,u,) = min( g, (u,), o, (u,)) (1I1.26)

Le raisonnement approximatif

Concept de base : la représentation de propositions par des formules affectant des ensembles
flous comme valeurs aux variables.
Soient deux variablesx € X ety e ¥, et une relation de cause i effet entre xety,y = f(x)

Alors, on peut effectuer I’inférence -

Prémisse y=f(x)
Fait r=x' - (I11.27)
Conséquence S ST

La plupart du temps, on ne connait le lien de cause 2 effet Jfentre xetyqu’en certaines
valeurs x particuliéres. On a une base de régle :

R :si x=x alors y=y  i=1ln (I11.28)

11 faut alors, connaissant x’' € X , trouver y’ € ¥ correspondant 4 x’, conformément a la base de
regles. e : ' g daltis s
Le probiéme de base du raisonnement approximatif est de trouver la fonction d’appartenance

de la conséquence C d’une base de reglesR,,i=1n,etlefait« x est x'»
Mécanisme d’inférence

C’est I’application du raisonnement approximatif. Il permet de calculer le sous-ensemble flou
H(u, ) relatif & la commande du systéme, a partir de la base de régles fournie par I’expert et

Pentrée fuzzifiée u, telle queu, = ["u.r Myiny o .,uoin]r

Ces regles floues lient les sorties aux entrées par des conditions linguistiques. La sortie est
obtenue par déduction floue.

Dans ce contexte, on distingue deux sortes de régles d’inférence :

. Le « Modus Ponens Généralisé » (MPG), utilisé dans le raisonnement par
chainage avant (déduction successive de faits) et est particuliérement utile dans la
commande plane

. Le « Modus Tollens Généralisé » (MTG), utilisé en chainage d’inférence arriére
(vérification d’hypothéses) plutét utilisé en diagnostic
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Dans les inférences ou implications floues interviennent les opérateurs E7 etOl .
L’opérateur £7 s’applique aux variables 4 Dintérieur d’une régle, tandis que
Iopérateur OU lie les différentes régles. i

Afin de traiter numériquement une inférence floue, plusieurs méthodes existent. Les plus
importantes sont : P
¢ Méthode d’inférence min-max
¢ Meéthode d’inférence max-prod
Le tableau suivant résume ces deux principales méthodes

Min-max Max-prod

ET < min ET <> min

OU <> max OU <> max _
Alors < min Alors < prod(x)
Combinaison des régles activées QU <> max

Tableau -1- regle d’inférence floue

Qualitativement, ces régles donnent sensiblement les mémes résultats
La plus utilisée est la premiére méthode qu’est de Mamdani :

- Détermination de la conséquence — min .

- Agrégation des régles — max

Remarque :

Afin de résumer les régles floues, une « table de décision » ou « table d’inférence », anti-
diagonale a été adoptée. Elle a pour forme '

sortie entrées floues

Entrées _
floues ] e Bt TEEE PP

Tableau -2- table de décision
[1L2.2.3. Interface de défuzzification
Les méthodes d’inférences fournissent une fonction d’appartenance résultante pour la variable

de sortie. C’st une information floue qu’il convient de transformer en une grandeur de
commande précise : ¢’est I’étape de défuzzification.
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1l existe plusieurs techniques dont nous citons :

Méthode du maximum

Meéthode du centre de gravité
Meéthode de la moyenne pondérée
Méthode des surfaces

Méthode des hauteurs

Les trois premiéres citées ci-dessus, sont les plus utilisées.

Méthode du maximum : elle consiste a ne considérer pour chaque sortie que la regle
présentant le maximum de validité.

Méthode de la moyenne pondérée : elle considére comme valeur de sortie la moyenne des
valeurs préconisées par chaque régle, pondérées par leur degré respectif de validité.

Méthode du centre de gravité : C’est la plus performante. Elle consiste 3 tracer sur le méme
diagramme, les différentes zones correspondantes 4 chacune des régles, et a calculer le centre
de gravité de la zone considérée.

Si p,,,(u)est la fonction d’appartenance résultante, I’abscisse du cintre de gravitéu peut étre
déterminé a ’aide de la relation générale suivante : ' '

e Dans le cas d’un univers de discours continu :
b

Iuﬂr&f(uﬂll
Uy =4———— sur I'intervalle [a,b] (111.29)
[ s ()t |
e Dans le cas d’un univers de discours discret
Z :u;l (wt )'wl 'Sl'
u, =EL _ (1I1.30)
>, w)S,
1=l

n: nombre des niveaux de quantification de la sortie du contrdleur
S, - surface de la /"™ fonction d’appartenancew de la variable de sortie

w,: valeur de la commande locale pour laquelle la fonction d’appartenance atteint la valeur
maximale u, (w,)

Dans le cas ou les fonctions d’appartenance sont de forme symétrique et de distribution
uniforme I’équation devient

i ruu (wr' )'w:

i.u,,(%v,)

u 0

(IL.31)
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Conclusion

Ce chapitre a servi pour monter les différentes bases de la logique floue ainsi que le principe
de fonctionnement d’un contréleur a base de cette logique.

L’inférence floue dite de Mamdani, sera explicité et utilisé dans le quatriéme chapitre pour
["obtention du modéle neuro-flou.
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Nous traitons dans ce qui suit les étapes de conception d'une
commande neuro- floue et son application au bras de robot
manipulateur flexible tout en la simulant a 'aide du logiciel
MATLAB. En premier, dans le quatriéeme chapitre,
l'algorithme d’apprentissage utilisé est celui de hack
propagation. Le probléme des minima locaux rencontré lors du
processus d'optimisation des algorithmes d'apprentissage des
neurones nous a mené a considérer d'autres méthodes
d’optimisation dites globales. De ce fail, en second, dans le
cinquiéme chapitre, une méthode d’estimation globale a été
utilisée en incluant les algorithmes évolutionnistes dont les
algorithmes génétiques, qui nous permettent de soulever le
probléme des minima locaiix.
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Introduction

Un organe de commande a base de logique floue est constitué d'une table de décision reliant
les informarions mesurées sur le systéme a la variable de commande. Chaque case de la table
est interprétée comme une régle d’inférence floue. Le chevauchement des ensembles jloiis
correspondunt aux parties conditions des régles permet, lorsqu‘une erreur précise est traitée
par le régudateur, de réaliser une interpolation entre les conclusions des regles. On peut ainsi
reconstituer une loi de communde continue a partir d'un jeu de régles de régulation
symbolique.

Les algorithmes neuronaux somt fondés sur une approche totalement différente : il ne s'agit
plus d'imiter un raisonnement humain mais, au contraire, de reproduire des « réflexes » en
entrainant un systéme sur divers exemples.

Un neurone, élément de base de la connaissance, est modélisé par une fonction non linéaire
appliquée - @ une combinaison linéuire pondérée des sorties d'autres neurones.
L’interconnexion entre un grand nombre de ces modules élémentaires permet de modéliser
une fonction non linéuire complexe sans avoir a l'écrire explicitement.

L ‘apprentissage d'un réseau revient, en général, a optimiser un critére de ressemblance entre
sa sortie et le comportement désiré, par rapport aux poids portés par les liens entre les
différents neurones.

Les méthodes utilisées actuellement, permettent une approche non linéaire de la modélisation
et de la commande. La difficudté réside dans le fait qu'il n'y a pas de procédure systématique
pour décider combien de couches et combien de neurones par couche sont nécessaires pour
bien approcher une fonction.

La mise d’un systéme d’inférence floue sous forme d’un réseau neuronal a donné naissance a
la commande neuro-floue.

Le présent chapitre est consacré a ['élaboration d'un réseau neuro-flou e¢n utilisant
I'inférence floue de Mamdani, I'algorithme d’apprentissage étant celui de Back propagation.
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IV.1. Réseaux de neurones artificiels
Introduction

Les réseaux de neurones reposent sur des bases mathématiques solides qui permettent
d’envisager des applications industrielles a grande échelle, notamment dans le domaine de la
modélisation, étant une approche efficace et générique des problémes non linéaires par
apprentissage.

McCulloch et Pitts étaient les premiers en 1943 a proposer un modéle neuronal et inventent
le neurone formel qui portera leurs noms. Ce n’était qu'en 1949, que le mécanisme
d’apprentissage a ¢t¢ mis en ceuvre sous forme d’une régle de modification des connexions
par Hebb.

Le premier réseau de neurone artificiel (RNA) est apparu en 1958 grice aux travaux de
Rosenblatt qui congoit le « perceptron ». Les réseaux a perceptrons sont des modéles limités
et incapables de résoudre des problémes non linéaires, Hopfield montre, en 1982, I’intérét
d’utiliser des réseaux récurrents pour la compréhension et la modélisation des processus.

En parallele, Werbos congoit son algorithme de rétro- propagation ("back-propagation”) de
l'erreur, qui offre un mécanisme d'apprentissage, pour les réseaux multicouches de type
Perceptron (appelés MLP pour Multi-layer Perceptron), fournissant ainsi un moyen simple
d'entrainer les neurones des couches cachées.

IV.1.1. Le Neurone biologique

Le neurone biologique (figure /¥.1) est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux électriques.

Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont eux-
mémes jouer un role important dans le comportement logique de ’ensemble. Ils conduisent
les signaux électriques de la sortie d’un neurone vers I’entrée (synapse) d’un autre neurone.
Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du résultat
obtenu vont fournir un courant en sortie.

Synaps=

C.-J[ps ,:.E.“ufair,:_. ﬁg’uﬂ.’ ]I/.I < neurone biologiqlle

t\— Axona
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IV.1.2. Le Neurone artificiel {(formel)

Le neurone artificiel (figure 77.2) image d’un neurone biologique est un processeur
¢lémentaire. Il regoit un nombre variable d’entrées en provenance de neurones appartenant a
un niveau situé en aval. A chacune de ces entrées est associé un poids w représentatif de la
force de la connexion.

Chaque processeur ¢lémentaire (neurone) est doté¢ d’une sortie unique, qui se ramifie pour
alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau situé en amont.

1V.1.3. Présentation d’un RNA

Un RNA est un ensembiec de neurones formels (d'unités de calcul simples, de noeuds
processeurs) associés en couches {(ou sous-groupes) et fonctionnant en parailele.

Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet e
résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va donc se
propager couche par couche, de la couche d'entrée a la couche de sortie, >n passant soit par
aucune, une ou plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées). Il est a noter qu'en
fonction de l'algorithme d'apprentissage, il est aussi possible d'avoir une propagation de
l'information a reculons ("back propagation™).

Les RNA ont la capacité de stocker de la connaissance empirique et de la rendre dispenible a
l'usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre stockées
dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d'adaptation ou d'apprentissage.

Pour un RNA, l'apprentissage peut étre considéré comme le probléme de la mise a jour des
poids des connexions au sein du réseau, afin de réussir la tiche qui lui est demandée, selon un
algorithme ou procédure.

L'apprentissage est la caractéristique principale des RNA et il peut se faire de différentes
manieres et selon différentes régles.

IV.1.4. Les types d'apprentissage

* Le mode supervisé
L’apprentissage supervisé consiste, ¢tant donné un vecteur d’apprentissage, a déterminer le
vecteur des poids des neurones capables de prédire le méme vecteur de sortie a partir du
méme vecteur d'entrée. Dans cette sorte d'apprentissage, le réseau s'adapte par comparaison
entre le résultat qu'il a calculé, en fonction des entrées fournies, et la réponse attenduc ¢
sortie. Ainsi. le réseau va se modifier jusqu'a ce qu'll trouve la sortie désirée.

¢ Le renforcement
LLe renforcement est en fait une sorte d'apprentissage supervisé. Dans cette approche le réseau
doit apprendre la corrélation entrée/sortie via une estimation de son erreur. c'est-a-dire du
rapport échec/succes. Le réscau va donc tendre 4 maximiser un index de performance qu i
est fourni, appelé signal de renforcement. Le systéme étant capable ici, de savoir si la réponse
qu'il fournit est correcte ou non, matis il ne connait pas la bonne réponse.

52



Commande neuro - floue chapitre 4

* Le mode non supervisé (ou auto-organisationnel)
L’apprentissage est qualifié de non supervisé lorsque seules les valeurs d’entrée sont
disponibles. Dans ce cas, l'apprentissage est basé sur des probabilités. Le réseau va se
modifier en fonction des régularités statistiques de l'entrée et établir des catégories, en
attribuant et en optimisant une valeur de qualité, aux catégories reconnues.

* Le mode hybride
Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisque une partie des poids va
etre déterminée par apprentissage supervisé et l'autre partie par apprentissage non supervise.

IV.15. Les régles d'apprentissage
* Reégle de correction d'erreurs

Cette régle s'inscrit dans le paradigme ou modéle d'apprentissage supervisé, c'est-a-dire, dans
le cas ou on fournit au réseau, une entrée et la sortie correspondante. Si on considére y, la
sortie calculée par le réseau et J, la sortie désirée, le principe de cette régle est d'utiliser
l'erreur (d-y), afin de modifier les connexions et de diminuer ainsi I'erreur globale du systéme.
Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que y soit égal a d.

* Apprentissage de Boltzmann

Ce qu'il faut savoir tout d'abord, c'est que les réseaux de Boltzmann sont des réseaux
symétriques récurrents (voir [6.2) et qu'ils possédent deux sous-groupes de cellules, le
premier €tant relié a l'environnement (cellules dites visibles) et le second ne I'étant pas
(cellules dites cachées). Cette régle d'apprentissage est de type stochastique (qui reléve
partiellement du hasard) et elle consiste a ajuster les poids des connexions, de telle sorte que
I"état des cellules visibles satisfasse une distribution probabiliste souhaitée.

* Regle de Hebb

Cette regle, basée sur des données biologiques, modélise le fait que si des neurones, de part et
d'autre d'une synapse, sont activés de faon svnchrone et répétée, la force de la connexion
synaptique sera croissante. Dans ce cas l'apprentissage est localisé, c'est-a~dire que la
modification d'un poids synaptique wij ne dépend que de I'activation d'un neurone i et d'un
autre neurone ;.

* Régle d'apprentissage par compétitions

La particularité de cette regle, est que I'apprentissage ne concerne qu'un seul neurone.

Le principe de cet apprentissage est de regrouper les données en catégories. Les patrons
similaires vont donc étre rangés dans une méme classe, en se basant sur les corrélations des
données, et seront représentés par un seul neurone, on parle de « winner-take-all ».

Dans un réseau a compétition simple. chaque neurone de sortie est connecté aux neurones de
la couche d'entrée, aux autres cellules de la couche de sortie (connexions inhibitrices) et a
elle-méme (connexion excitatrice). La sortie va donc dépendre de la compétition entre les
connexions inhibitrices et excitatrices.
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IV.1.6. Les différents types de RNA
IV.1.6.1. Les réseaux "feed-forward"
IV.1.6.1.a. Les Perceptrons

o Le Perceptron monocouche

C'est un réseau simple, 1l ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de
sortie. I1 a été congu dans un but premier de reconnaissance des formes. Cependant, il
peut aussi étre utilisé pour faire de la classification et pour résoudre des opérations
logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite est qu'il ne peut résoudre
que des problémes linéairement séparables. Il suit généralement un apprentissage
supervisé selon la régle de correction de I'erreur (ou selon la régle de Hebb).

o Le Perceptron multicouches (PMC)

C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée
et la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la
couche précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de
sortie) et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche.. 1l peut
résoudre des problémes non-linéairement séparables et des probiemes logiques plus
compliqués, et notamment le fameux probléme du XOR. 1l suit un apprentissage
supervisé selon la régle de correction de l'erreur.

I1V.1.6.1.b. Les réseaux a fonction radiale

On les nomme aussi RBF (Radial Basic Functions). Leur architecture est la méme que
pour les PMC. Cependant, les fonctions de base utilisées ici sont des fonctions
Gaussiennes. Les RBF sont donc employés dans les mémes types de problémes que
les PMC a savoir, la classification et |’approximation de fonctions. L'apprentissage le
plus utilisé pour les RBF est le mode hybride en utilisant la régle de correction de
I'erreur ou d'apprentissage par competition

IV.1.6.2. Les réseaux "'feedback’ ou a connexion récurrente

Un réseau de ce type signifie qu’une ou plusieurs sorties de neurones d’une couche aval sont
connectées aux entrées des neurones de la couche amont ou de la méme couche. Ces
connexions récurrentes ramenent I’information en arnere par rapport au sens de propagation
deéfini dans un réseau multicouche.

Les réseaux a connexions récurrentes sont des réseaux puissants car ils sont séquentiels plutdt
que combinatoires. La rétroaction de la sortie vers I’entrée permet a un réseau de ce type de
présenter un comportement temporel.

On y trouve par exemple :
e Les cartes auto- organisatrices de Kohonen

Ce type de réseau, est un réseau a apprentissage non supervisé
e Lesréseaux de Hopfield :
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Ce sont des réseaux récurrents et entiérement connectés. Ils fonctionnent comme une
mémoire associative non linéaire. L'application principale des réseaux de Hopfield est la
résolution de problémes d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé est le mode non
SUPETVISE.

¢ Les ART : les réseaux ART (Adaptative Resonnance Theorie) sont des réseaux a
apprentissage par compétition.

On trouve dans [TOU92], le principe du fonctionnement da chaque réseau présenté
brievement ici.

IV.1.6.3. Réseau a connexions complexes

Chaque neurone est connecté a tous les neurones du réseau y compris lui-méme, ¢’est la
structure d’interconnexion la plus générale.

IV.1.7. domaine d’application
e ].a classification de données

Les RNA sont capables d'apprendre I'association entrée/ sortie. Du fait de cette capacité, les
RNA vont donc étre utilisés par exemple dans, la reconnaissance de caractéres [GOS96], la
reconnaissance vocale, la classification de cellules sanguines ou encore la carte descriptive
d'un circuit imprimé.

¢ La catégorisation de données

Il s’agit de rassembler des données similaires en une méme catégorie. Les RNA i
apprentissage non supervisé réalisent ce type de tiche et donc s’emploient dans la
compression de données ou I'exploration d'analyse de données.

e L'approximation de fonctions

Les capacités de classification et de catégorisation des RNA sont encore exploitées ici,
puisqu'ils servent parfois a approximer une fonction inconnue (par contre dont on connait les
paires d'entrés/sorties) par une fonction connue. C’est un probléme fréquent dans le domaine
de la modélisation.

¢ Problémes de prédiction/prévision
Les RNA sont également utilisés lorsqu'il faut, a partir de données recueillies a un temps /1,
predire les données a un temps 1 = /. Les RNA intéressent donc les domaines de la science et
de I'ingénierie mais aussi I'économie de marchés ou la météorologie.

¢ L'optimisation
Pour faire de l'optimisation, le probiéme est soit, de maximiser le succés soit, de minimiser
l'erreur. Encore une fois, les réseaux a apprentissage non supervisé sont particuliérement

adaptés pour ce type de tiche et vont donc intéresser des domaines trés différents - les
mathématiques, les statistiques, I'ingénierie, la médecine ou l'économie.
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e Le controle

Les intéréts essentiels des réseaux neuronaux dans la commande neuronale sont leur capacité
naturelle a réaliser une commande adaptative et a synthétiser des modeles non linéaires, dans
les systemes dynamiques.

1V.1.8. Réseaux artificiels neuronaux adaptés a la commande automatique

Les réscaux artificiels neuronaux permettent de représenter les relations fonctionnelles
complexes nécessitées par les systemes de régulation modernes. Les informations enregistrées
sont envoyées aux neurones d'un réseau et mémorisées grice aux facteurs de pondération.
L’apprentissage des réseaux s’effectue sur fa base d’ exemples réels et s1 possible en ligne.
Etant donné que I'on peut entrainer ces réseaux de neurones a acquérir le comportement
souhaité, ils constituent des modules universels faits pour étre utilisés la ou il s avere
nécessaire de décrire par ’exemple, un comportement complexe et de l lllusuer a I'aide d’une
représentation fonctionnelie.

Aussi les réseaux trouvent-ils leur utilisation dans |'élaboration de modéles déciivant les
caractéristiques de transfert pour des systemes non linéaires, trés difficiles a décrire. lls
assurent des taches de prédiction de signaux, de régulation adaptative, de fiitrage adaptatif, de
classification, de surveillance et de diagnostic des systémes {SOR96].

IV.1.9. Modélisation neuronale et réseaux multicouches (MLP)

Le perceptron multicouches est le modéle neuronal élémentaire, en particulier pour la
modelisation et I'identification des systémes.

IV.1.9.1. Sélection de ’architecture du réseau

Les méthodes de sélection de I'architecture optimale pour un probiéme d'estumation
particulier sont des techniques itératives. Elles sont appliquées a la sélection d’entrées, de
neurones cachés ou de poids individuels. Elles peuvent étre divisées en trois groupes

e Sélection ascendante, qui ajoute des neurones si besoin et les parametres
correspondants a un modeéle.

e Sélection descendante, qui supprime les paramétres les moins importants.

e Régression pas a pas, qui combine les deux approches.

Sélection d’architecture et estimation des parametres sont fortement lié en se referant au
premier groupe

IV.1.9.2. Estimation des paramétres

Pour les MLP, les méthodes d’apprentissage et donc d’estimation des paramctres sont
nombreuses.

Les méthodes locales, du premier ou second ordre, sont basées sur le calcul du Gradient.

Les méthodes d’optimisation globales, ou stochastiques (al€atoires) incluent en particulier les
algorithmes évolutionnistes. De tels algorithmes sont utilisés non seulement pour I’estimation
des parameétres, mais aussi pour la détermination de Iarchitecture et ['adaptation des regles
d’apprentissage par exemple les techniques hybrides qui combinent les méthodes du gradie: .
et algorithmes évolutionnistes.

56



Commande neuro - floue chapitre 4

Les performances des algorithmes d’apprentissage pour les MLP sont sensibies aux facteurs
suivants :

¢ Le critére d’erreur, qui peut étre simplement quadratique, robuste aux valeurs aberrantes

* Le principe d’initialisation des poids, qui influence considérablement le nombre
d’itérations

 le critére d’arrét de Iapprentissage

* les parameétres spécifiques aux différentes méthodes

IV.1.9.3. Caractéristiques des réseaux multicouches (MLP)

Les réseaux a perceptron multicouches sont des modéles non linéaires a capacité
d’approximation universelle, flexibles et parcimonieux :

* approximateurs universel : ils peuvent approximer n’importe quelle fonction non
linéaire continu d’un espace de dimension fini dans un autre, avec une précision arbitraire
fixée, en les développant en série de fonction paramétrées.

. Parcimonieux : ces approximateurs nécessitent moins de
parameétres ajustables a estimer que les développements en série de fonctions fixes pour
atteindre les mémes degrés d’approximation.

. flexibles : plus la relation a modéliser est complexe, plus
nombreux sont les neurones et les paramétres dans le modéle neuronale sans tout de méme
changer la forme globale du modeéle.

Les principaux problémes qui se posent, sont la rencontre de minima locaux de la fonction de

cout, ce qui conclut prématurément la phase d’apprentissage, ainsi qu'une convergence
relativement lente de 1’algorithme de rétro- propagation.
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IV.2. Développement des réseaunx multicouches

IV.2.1. Le neurone formel

Le neurone formel (figure 2) est un processeur €lémentaire qui réalise une somme pondéree
des signaux qui lui parviennent. La valeur de cette sommation est comparée a un seutl et la

sortie du neurone est une fonction non linéaire du résultat :

u=3w,x, -8 av.1)
=l
y=op(u) av.2)
X ;0
Fonction
d'activation
| | il >
| | , Sortie
1) i I
:
: ) )
Signaux Poids Saigl
d'zntree  Synaptiques 5
Figure IV.2 : le neurone formel
En prenant la convention de noter par
e X= [+ | AT - LI, le vecteur d’entrées augmenté
o W= w - w, [ . le vecteur de poids augmenté
11 vient C y=eWX) (IV.3)
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IV.2.2. Le perceptron
Architecture du perceptron

Le perceptron (figure 1V.3) est la forme la plus simple de réseau de neurones, et permet de
classifier correctement des objets appartenant a deux classes linéairement séparables. 11

consiste en un seul neurone qui posséde un seuil ainsi qu'un vecteur de poids synaptiques
ajustables

Fonction

Sommation de signe

A ‘*“'_“*“\x

- — —

Signaux Poids
d'entrée  Synaptiques

Figure IV.3 : Le perceptron

Le perceptron associe a chaque classe une fonction linéaire qui s’exprime

e (X)=W"X (IV.4)
ou
W, =[w, w, - w, [ estle vecteur de coefficient de pondération
X=[1 x - x . estle vecteur de caractéristiques augmenté d’un objet classifié

la fonction utilisée par les neurones est la fonction signe :

1 si u>0

sng(u) ?{ (IV.5)

-1 sinon

Les parametres du perceptron, c’est-a-dire les poids synaptiques des neurones, peuvent étre
déterminés grice a un entrainement supervisé. La régle d’apprentissage du perceptron,
développée originellement par Rosenblatt, est assurée de converger si les données sont
linéairement séparables. Il ne converge toutefois pas lorsque les objets a classifier ne sont pas

linéairement séparables. Un autre algorithme peut alors étre utilisé, tel le critére des moindres
carrés de I’erreur,
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IV.2.3. Architecture du Réseau multicouches

La mise en cascade de perceptrons conduit & ce qu’on appelle le perceptron multicouches
(figure 1V.4) cependant la fonction utilisée est une fonction continue.

Lorsque le vecteur de caractéristiques d’un objet est présenté¢ a I'entrée du réseau, il est
communiqué a tous les neurones de la premiere couche. Les sorties des neurones de cette
couche sont alors communiquées aux neurones de la couche suivante, et ainsi de suite. La
derniere couche du réseau est appelée couche de sortie, les autres étant désignées sous le
terme de couches cachées car les valeurs de sortie de leurs neurones ne sont pas accessibles
de ’extérieur.

Couches de
sortie

Couches
cachées

Couches
d’entrée

Figure IV.4 : architecture du réseau multicouches

Les fonctions réalisées par un réseau multicouches sont de la forme :

o) n
O (X)=0,| — w0+ wa_g‘?’a; [_ Wiio T Zwl-i.jq'th (IV.6)
Ji=1 g g=l
ou
@,,(-) représente la fonction d’activation du neurone  de la couche/
W= [W:.m Wi Wi Wi, ]‘rest le vecteur de poids augmenté de ce méme neurone

h,vaut le nombre de neurones de la couche /

X = [xl X, e x"]rest le vecteur de caractéristiques preésente a I’entrée du réseau

La fonction d’activation des neurones doit absolument étre non linéaire, car sans elle, le
perceptron multicouches ne ferait qu’implanter une série de transformations linéaires
consécutives, qui pourraient dés lors se réduire a une seule.




Commande neuro - floue chapitre 4

IV.3. Le modéle neuro-flon
IV.3.1. Architecture du modéle

Le modele neuro-flou est obtenu en modélisant un systéme d’inférence flou par un réseau a
perceptron multicouches. Le réseau de neurones est utilisé pour approximer I'implication
floue a partir d'exemples d'inférence floue et ainsi, nous obtenons I'inférence floue
connexionniste.

Si g est la fonction établissant la correspondance entre les coefficients d’incertitude des
prémisses et celui de la régle avec les coefficients d’incertitude de la conclusion (figure 1V.5),
les exemples dapprentissage a soumettre au réseau seront des vecteurs de la
forme(e,,e,, --,¢e,,¢,,,d)avecd = g(e,,e,,--,¢,.¢,,). Les valeurs de(e,,e,,---,¢,)sont
celles des prémisses. La valeur dee,,, est celle du coefficient d’incertitude de la regle, d estla
valeur du coefficient d’appartenance de la conséquence.

L’apprentissage permet d’adapter la fonction gréalisée par le réseau de neurones au
comportement décrit par les exemples d’apprentissage.

cl o Base d'exemples
22 © ((cl.¢c2 cn=-1) d
R aede e | el
P d d YLy

en-1 % ° 8 d=g(el. 2. ... en~-1

Figure IV.5 : apprentissage de ’inférence floue par réseaux multicouches

IV.3.2. Modéle d’inférence floue de Mamdani et Sugeno

La représentation de connaissance en logique floue suit deux classes. La premiére (classe A),
suggerée par Takagi et Sugeno, représente la classe générale des systémes non linéaires
statiques ou dynamiques. Elle est basée sur la partition de I’espace de I’entrée en sous espaces
lin€aires, la sortie est une combinaison linéaire des entrées, et est représenté par la régle
suivante :

RU:if x is Aland x, is Ay,--,and x, is A
then y'=a,+a/x +-+a’x_ (Iv.7)
ou R'(i=12,---,c)indique la iéme regle floue, et x,(J=12,---,m)est I'entrée et y'est la
sortie de la régle floueR'. A4/ 45.---, A (i=12,---.c)sont les fonctions d’appartenance
floues.

Cette approche d’approximation de fonction non linéaire, combinant linéairement plusieurs
sous systémes linéaires, en décomposant I’espace d’entrée en sous espaces floues, et chaque
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espace floue est représenté par une fonction linéaire, ne permet pas a la sortie de se décrire
linguistiquement. L’implémentation du modéle obtenu est trés difficile, le programme de
’optimisation paramétrique étant non-linéaire.

La seconde classe (classe B), dans la modélisation floue a été développée par Mamdani et

utilisée par Sugeno et d ‘autres.
Les regles sont présentées comme suit

R:If x is Aand x, is A, - ,and x, is A,

m

then y' is B’ (IV.8)
oules 4, A, A, B(i=12,---¢)sont des fonctions d’appartenance floues.

Cette approche a quelques avantages en dépit de la premiére. Les conséquences des regles
sont présentées linguistiquement et aide a mieux comprendre la structure du modele. Le
modele de cette approche est facile a implémenter.

C’est ce dernier modele qui sera utilisé dans la suite du travail.

IV.3.3. Inférence floue connexionniste de Mamdani

IV.3.3.1. Architecture du modéle

La (figure 1V.6), représente [’architecture du perceptron multicouches considéré afin de
modcliser le systéme d’inférence flou de Mamdani.

Couche 35
Neeud de
sortie

Couche 4
Nozud des termes
de conséquence

Couche 3
Neeuds des
regles

Couche 2
Neeuds des

termes o entree

Couche |
Niewlds Jentree

|
Figure IV.6 : modéle multicouche connexionniste de I’inférence de Mamdap: |
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Le modéle a un total de cing couches comme représenté par Lin et Lee [FAR98]. On
considere deux entrées et une sortie, et done deux neeuds en entrée et un seul neeud en sortie.
Les nceuds de la premiére couche sont les newuds d'enirée, ils transmettent le signal d’entrée
directement aux autres nceuds de la couche en aval. La couche 5 est la couche de sortie.

Les neeuds de la deuxiéme et quatnéme couche sont des newuds de conditions. s
fonctionnent comme des fonctions de transfert afin d’exprimer les entrées/sorties linguistiques
floues.

Les fonctions adaptées dans ce réseau sont les fonctions cloches ou Gaussiennes, caractérisées
par leur moyennemet leur varanceo, qui correspondent aux paramétres a ajuster par
I’algorithme d’apprentissage.

Chaque base floue, de la premiére et la seconde entrées de la premiere couche, consiste en
n, etn, bases floues resgectivemcnt. Les termes linguistiques considérés sont?”, £Z N ou
PG,PM,PP,EZ,NP,NM,NG classés par ordre décroissant dans le réseau.

Par conséquent, 7, + n, nceuds et 7, neeuds sont inclus dans la couche 2 et 4 respectivement.

Chaque nceud de la troisiéme couche représente « le neeud de la régle flou ». Une régle pour
un nceud. Au total, il y en a », x n,nceuds dont chaque régle est appliquée a deux variables
floues d’entrée.

Les liens de la troisiéme et quatri¢éme couche définissent respectivement les prés- conditions
et les conséquences de la régle. Ceux dans 4 sont variables afin d’ajuster les sorties (réponse
du noeud). Cependant, ceux de la deuxiéme et cinquiéme couche sont constants de part et
d’autre des nceuds voisins.

Donc le modele neuro-flou peut ajuster les régles floues en modifiant les liens de Ja couche 4
et donc en modifiant les parameétres des fonctions floues dans les nceuds de la deuxieme et
quatriéme couche.

IV.33.2. Modéle connexionniste
Nous adoptons les notations suivantes :

net/ :la valeur d’entrée du iéme nceud dans la couche L

O/ :la valeur de la sortie duiéme nceud de la couche

m,,o, :la moyenne et la variance de la fonction d’appartenance duiéme nceud de la couche
w, ; :le poids du lien qui lie la sortie du nceud ;j de la couche 3 a Pentrée du neeudi de la
couche 4

Couche | :
O: =1

IV.9)
O.i o ‘(2 (
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Couche 2

) =1
perty | Gopa ishm, (1V.10)
O, pour i=n+lLn +n,
Jf —_ 2 . e
A ez pl [ o J pour i=1Ln, +n, (IV.11)

Les poids des liens de cette couche sont fixés a I'unité.

Couche 3 :

Chaque nceeud de cette couche regoit deux entrées de la couche en aval. La régle d’inférence
utilisée ici est celle min-max. La sortie du neeud étant déterminée par la conjonction floue.

Par conséquent, cette couche a pour modéle :
net; =min(0;,07) Li=(j-1)+(k-n,) (IV.12)
pour j =17, e k=n+Ln +n,
O] = net] pouri=12,..n xn,

Les poids des liens de cette couche sont aussi fixés a 1" unité.

Couche 4

Chaque nceud de cette couche accomplie une disjonction floue, afin de réunir les régles pour
une méme variable floue.

Cette couche est modélisée comme suit :

o
net} = ) w,0, (1V.13)
=1
O =min(l,net*)pouri =1, n, (IV.14)
w, =0 ou 1 :il exprime le poids de I"association de la jéme régle avec la iéme sortie.

Couche 5 -

Cette couche a pour fonction la défuzzification (par centre de gravité). Le necud de la
cinquieme couche calcul la sortie du signal de commande du modéle connexionnisie fiou.
Le centre de gravité de la partie défuzzifiée est simulé par :

= e
net; =Y mic,0, (IV.15)
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3

et G (IV.16)
S 30,
j=1
. 4 4
ou W, =m0, (IV.17)

Remarque :

Dans une commande neuro-floue, le régulateur est d’abord représenté sous forme neuronale
puis ses parameétres sont déterminés par un algorithme d’apprentissage.

65



Commande neuro - floue : chapitre 4

IV.4. utilisation de la méthode d’apprentissage locale
IV.4.1. Introduction

L’algorithme d’apprentissage du perceptron multicouches, connu sous le nom d’algorithme de
rétro-propagation, nécessite toutefois que les fonctions d’activations des neurones soient
continues et dérivables.

Le principe utilisé par la rétropropagation ("backpropagation” en anglais) de gradient est la
minimisation d'une fonction dépendante de l'erreur.

Une perception intuitive de cet algorithme consiste a considérer l'apprentissage comme la
recherche sur la surface de coit de la position de cout minimal. A chaque configuration de
poids correspond un coit. Le gradient est une estimation locale de la pente de la surface. La
minimisation du gradient permet de parcourir cette surface orthogonalement aux courbes de
niveau d'un pas fixé (figure IV.7). Les problémes rencontrés durant l'apprentissage résultent
des zones tres plates et des minima locaux.

Nhmmum lecai

Minmum elebal

Figure IV.7 : Recherche de la zone de coiit minimal
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IV.4.2. La rétro- propagation du gradient

Pour la méthode de rétro- propagation du gradient deux phases sont a considérer -

© une phase de propagation, qui consiste a présenter une configuration d’entrée au
réseau puis a propager cette entrée de la couche d’entrée a la couche de sortie en

passant par les couches cachées.

o Une phase de rétro- propagation, qui consiste 4 minimiser ’erreur commise sur
Pensemble des exemples présentés. L’erreur considérée comme une fonction des
poids synaptiques, et représentée par la somme des différences au carrée entre les
réponses calculées et celles désirées pour tous les membres contenus dans

"ensemble d’apprentissage.

Soit ¥* = [—I o y}i’r la notation du vecteur augmentés des sorties de la couche/
lorsque le vecteur Y, = [x“ Xgz oo .rh,]’r est présenté a lentrée du réseau, et par
W, = [W;_,-n Win o Wi Yle vecteur augmentés des poids du neurone i de la couche /

Le gradient est donné par
oE®

W,,(z+1)= w, (1) —a—
Lij
ou

* « estle taux d’apprentissage, @ > 0

9E )
ow,
avec,
pour un neurone de la couche de sortie : &%) = QJ“(Wr iy — “’)

=t (k) (k)
- 61’: -1, 5

k)

! k
et pour un neurone d’une couche cachée : &;;’ goh r}‘ ’)Zwm aOig

g=1

ou (Dh(h‘th) %l

LK)

Le calcul de est effectué comme suit -

Ly

Les sorties sont calculées par
: k) A i
Pour />0 ,f} —ga(w Y ’) o))

en posant u{y) =W, y*

Le processus de calcul est initialisé en posant ¥,* = X,
Le gradient de I’erreur peut s’exprimer

AV.18)

(IV.19)

(IV.20)

(Iv.21)

(IV.22)

(IV.23)
(1V.24)
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= (k)
SE® oE™ ouy,

= ik} =
ow,,; Ouy, Owy,

aE *) ()

en posant — =0,
(k) li

ouy,

ou &, est appelé gradient local de I’erreus.

En tenant compte de (IV.24), ona :
~ (k)

ouy;
owiy
Ly
I1 vient ainsi,
(k)
aE L 5“’) {k)
S Yo
LE]
le gradient local peut se développer selon
(k)

E_,E{t) Ay 'C‘Ef“ ou

5y (k) (k)
) - Sl ot

I+l.q

1i 1y
Oou encor
¢ k (k) (k)
EE‘“ _ iy, Ef:‘{ ) au."-i-l_q Q’,,“
(&) ~ (k) (k) A, (k)
a"u =l ’}“M,g Li 01'!.:'
aﬁ'ﬂ) -
de (1V.26) i = it
I+l.q
ou®
I+lg
de (1V.24) av(i] =5 wf".l;!-
Vi
(&)
- 1.i -
de (1V.23) ==, (upy)
3,040
c i
1l vient

fop
cik) _ e tk) k)
Oy =@ (uy, )z WitaOlely
1f=]

(IV.25)

(1V.26)

(IV.27)

(IV.28)

(IV.29)

(IV.30)

(IV.31)

(1V.32)

(1V.33

(TV 34)

Le gradient local doit étre calculé en premier pour le neurone de la couche de sortie en

substituant/ par L.
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IV.4.3. La Phase d’ Apprentissage

L’apprentissage du perceptron multicouches est supervisé, et consiste a adapter les poids des
neurones de maniere a ce que le réseau soit capable de réaliser une transformation donnée,
représentée par un ensemble d’exemples constitué d’une suite de A vecteurs d’entrées

sz[_r“ Xig, 17533 .'cu]rassocie'e a une autre suite de vecteurs de sorties désirées

k) _ |, (k) (k) L m]’
= L1 2 L Ih,

Le cntere des moindres carrés de 'erreur peut étre utilisé pour définir la fonction codt non
lin€aire a minimiser, exprimée comme suit :

N A
E=1)Y 0@ oy av.35)

k=1 i=l
ou
N est le nombre d’exemple d’apprentissage ;
L est le nombre de couche du réseau ;
h, vaut le nombre de neurones que contient la couche/ |

;3 désigne la sortie du neurone de la couche/ lorsque le vecteur X, est présenté a ’entrée du

réseau |

¢t représente la valeur de sortie désirée pour le neuroncide la derniére couche lorsque le

vecteur X, est présenté a ’entrée du réseau ;

IV.4.4. Régle d’apprentissage
La régle d’apprentissage du perceptron multicouches se résume comme suit :

1. initialiser I’ensemble des vecteurs de poids synaptiques, 4 des valeurs aléatoires ;

2. appliquer un exemple d’apprentissage X, a 'entrée du perceptron multicouches et évaluer
I"erreur quadratique commise par le réseau selon £’ = Z(y‘“ r‘”)z

oE™®

3. corriger les poids selon W, (7 +1) = w,,(7) —a -
14
4. Incrémenterz et 4 et reprendre au point 2

Remarque :

Le gradient local 6;;'d’un neurone est en effet calculé a partir des gradients locaux 5, des

neurones de la couche ultérieure. Le calcul des gradients commence donc par la demiére
couche, et est ensuite propagé progressivement de celle-ci vers la premiére couche du réseau.
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IV.5. Application et simulation de la méthode d’estimation locale au bras fiexible

Dans ce qui suit, nous allons synthétiser un régulateur neuro-flou de type Mamdani a sept

classes d’appartenance, puis I"appliquer au bras flexibie présenté dans chapitre 11

Voici la structure du controleur neuro-flou :

Yu

—0

-+

e

» FNNC » Systéme

de«l

dt

Figure IV.8 : Contrdleur neuro-flou

Nous considérons I’erreur et sa dérivée comme entrées du régulateur neuro-flow, et les regles
décisionnelles du controle sont données par la table de décision suivante :

Ae |N Z P
le [ u
N N N Z
Z N 7 P
P 7 P P i

Tableau 1V.1 : table de décision de a 3 fonctions d’appartenance

Modéle connexionniste :

O =e
Of =Ae

n =3 et

Le gradient :

n,=3 et

n, =9

Les paramétres se trouvent dans la dermiere couche, de ce fait le gradient est donné par -

ou

oE™

5.4

W, (t+)=w; (1)-a
>0,
i{:‘m - »\H ? {()Isf*‘_lm)
OWs | 40yt
i Zo-f()_f
i=l

(1V.36)

(IV.37)
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IV.5.1. Analyse des performances

Les essais en simulation effectués sur notre bras ont montré Iinsuffisance d’une telle
commande pour I’élimination totale des vibrations. Les principaux problémes qui se posent,
sont la rencontre de minima locaux de la fonction de coiit, ce qui conclut prématurément la
phase d’apprentissage, ainsi qu’une convergence relativement lente de I’algorithme de rétro
propagation (figures IV9, IV10). Une des astuces d’apprentissage proposée est I’utilisation
d’'un terme de moment pouvant permettre d’accomplit plus aisément cette phase
d’apprentissage et d’utiliser d”autre algorithmes améliorés dis ‘accéléré’.

De plus le mode d’apprentissage choisi influence I’évolution de cette derniére.

IV.5.1.1. Utilisation d’un Terme de Moment

La formule d’adaptation des poids synaptiques, fournie par I'algorithme de rétro propagation,
est souvent modifiée par ’ajout d’un terme de moment. Dans ce cas, la valeur d’un poids
synaptique n’est plus seulement adaptée proportionnellement a la dérivée de la fonction de
cout par rapport a ce poids, mais est également modifiée en fonction de la correction
appliquée a I'instant précédent. Sous forme mathématique, la formule d’adaptation des poids

synaptiques s’écrit alors:
*)

Wiy(t+) =W, (7)=-a + B, (1) -W,,(c-1) (IV.38)

Ly
OupB, 0< <1, estun paramétre qui est appelé terme de moment

Les valeurs des paramétres et doivent dtre déterminées empiriquement, de maniére a limiter
la fréquence d’apparition de deux phénomenes qui sont opposés et qui conduisent 3 un
ralentissement de I’évolution de I’apprentissage.

IV.5.1.2. Les Différents Modes d’Appreatissage

Il existe deux modes principaux d’apprentissage, selon la fagon dont les vecteurs de poids
synaptiques sont adaptés.

L’Apprentissage En Ligne

Il consiste a modifier les valeurs de ces poids synaptiques immédiatement apres la
présentation d’un objet. Dans ce cas, seul le gradient instantané de la fonction de coit est
utilisé pour I'adaptation des paramétres du systéme. Sous la condition que les objets soient
présentés au réseau de neurones de maniére aléatoire, I’apprentissage en-ligne rend la
recherche du minimum de la fonction de coit stochastique en nature, ce qui rend moins
probable, pour I’algorithme de rétro-propagation, de tomber dans un minimum local.

L’Apprentissage Hors-ligne

Le second mode principal d’apprentissage consiste, quant & lui, a accumuler les gradients
instantanés consécutifs, et a n’effectuer I’adaptation des poids synaptiques que lorsque
I"ensemble des objets d’apprentissage ont é1é présentés au perceptron multicouches. Cette
derniere méthode permet de mieux estimer le gradient réel de la fonction de coiit, puisqu’il est
a présent calculé a partir d’un ensemble d’objets, plutét qu’a partir d’un seul.
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L’efficacité relative des modes d’apprentissage en-ligne et hors-ligne dépend essestic!iciment
du probleme considéré. L apprentissage en-ligne présente cependant I"avantage que, pour une
seule présentation de I’ensemble de la base de données, il implique de multiples phases
d’adaptations des poids synaptiques lorsque des données similaires se représentent, ce qui se
produit fréquemment pour des bases de données trés étendues. '

IV.5.1.3. Algorithmes Accéléré

D’autre algorithmes d’apprentissage dis ‘accéléré” sont proposés pour I’augmentation du
temps d’apprentissage Les deux principaux sont 1’Algorithme de Sanossian & Evans, et
I’ Algorithme de Vogl.

L’Algorithme de Sanossian & Evans

Comme [I'algorithme de rétro-propagation classique utilise une méme valeur du taux
d’apprentissage pour tous les poids synaptiques, ce dernier n’est optimal dans aucun des cas,
et la convergence de I’algorithme demeure relativement lente. La solution proposée par
Sanossian et Evans est de choisir une valeur du taux d’adaptation, indépendamment pour
chaque poids synaptique, et qui décroit lorsque I'amplitude du module de la dérivée de
Perreur par rapport au poids considéré augmente. Ces valeurs du taux d’adaptation sou
déterminées a I’avance et tabulées.

Par rapport a I"algorithme de rétro-propagation classique, il apparait une diminution du
nombre d’itérations nécessaires. La durée globale de I'apprentissage se trouve également
réduite, du fait que I’algorithme de Sanossian & Evans ne requiert pratiquement pas de calculs
supplémentaires par itération.

L’inconvénient majeur de cette méthode d’apprentissage, est que la phase d’optimisation des
nombreux paramétres de Ialgorithme requiert beaucoup de temps lorsque le probléme étudié
est de grandes dimensions.

L’Algorithme de Vogl

La méthode d’apprentissage développée par Vogl se rapproche plus de 1 algorithine de
rétro-propagation initial. Le taux d’adaptation des poids synaptiques est identique pour tous
ceux-c1, mais peut lui-méme étre modifié d une itération a I"autre.

* tant que la valeur de la fonction de coit décroit, le taux d’adaptation est augmenté:
E(r)<E(z-1) a(r+)=a(r)(l+¢,) (1V.39)

* il demeure par contre inchangé lorsque I"erreur n’augmente que légérement:
E(r-1)<E(r)<(1+ p)E(r-1) a(r+1)=a(r) (IV.40)

e ctil est diminué si I’erreur augmente de maniére significative:
Flr-D.(1+ p) < E(7) a(r+1)=a(7)(l-¢,) (IV41)

Dans ce dernier cas, les poids synaptiques sont en outre réinitialisés a leur derni¢re valeur
ayant permis d’obtenir une erreur qui n’a pas nécessité de diminution du taux d’apprentissage.
Cette méthode apparait surtout intéressante par le fait que la valeur du taux d’adaptation se
modifie automatiquement, tout au long de I'apprentissage, en fonction des circonstances
rencontrées. Le choix de la valeur initiale du taux d’adaptation apparait dés lors moins
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critique, et une phase d’optimisation n’est & priori vraiment nécessaire que pour les trois
paramétres principaux de cet algorithme, a savoir:

* le taux d’accroissement ¢, ;

- le taux de décroissance z;

- le seuil de tolérance de dépassement de I'erreur p.

Tous ces facteurs sont des réels positifs inférieurs a ['unité.

C’est le mode d’utilisation en-ligne de I"algorithme d’apprentissage qui apparait comme étant
le plus intéressant. En outre, la modification du taux d’adaptation au fur et 3 mesure de
["apprentissage permet de mieux suivre I’évolution de ce demnier, et d’atteindre ainsi une
vitesse de convergence élevée. Le recours a un terme de moment ne permet pas d’améliorer la

rapidité de convergence de I’algorithme, et s’avére donc ici inutile.

L algorithme qui apparait alors étre le plus avantageux est celui proposé par Vogl. Il permet
une mise au point automatique du taux d’adaptation tout au long de la phase d’apprentissage.

IV.5.1.4. Testes et performances

Nous avons effectué différents tests sur le bras et qui sont :

. la poursuite de trajectoire
o le laché de masse
o le test de charges

La trajectoire principale est une sigmoide et a pour équation :

A .
A1) = (r —sin(an)) 31, <1 <1, (IV41)
27
27
Avec o =— et A=6, -0, ett,=10(1+8, )
rf { ; £l
Les trajectoires choisies ont pour caractéristiques :
6, =0 rad
Trajectoirel : 6, =0.1  rad
Trajectoire2: 6, =0.5  rad
Trajectoire3 : 8, =1 rad
6.(t) rad pour 0=<t<t
Trajectoired : 9, ={ Al £ 4
O, pour t>1,
_ _ @,(t) rad pour 0<1<t
Trajectoire5 : 9, ={ P 4
0 pour (>1,
0,(t) rad pour 0=t<t,
Trajectoire6 : =
lEClotety: il:, =10046,) e Ly =21,
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Les facteurs ont pour valeur :

* le taux daccroissement ¢, = 0.01
* le taux de décroissance &,=0.09
* le seuil de tolérance de dépassement de erreur p = 0.001

Le test de charge a été effectués sur trois masses : 0.5, 1 et 1.4 Kg pour une réponse a la
poursuite de la trajectoire2. Les résultats sont présentés sur la figure (IV.16). Nous
remarquons le manque de robustesse de cette commande vis-a-vis la variation de charge.

La figure (IV.12) nous montre la robustesse de la commande vis-a-vis le laché de charge a la
sixieme seconde de la poursuite de la trajectoire2.

Les figures (IV.9, 10, 11, 13, 14, 15) montrent la réponse en posmon du bras flexible a la
poursuite des trajectoires présentées ci-dessus.

Dans la figure (IV.14), pour poursuite de la trajectoires, il faut signaler que la commande
n’est pas nulle entre 0 et 5 secondes, mais que c’est de Iordre de 0.01 N.m.

L algorithme de Vogl nous a permit d’accélérer relativement le processus d’apprentissage

mais n’a pas contribué a I’annulation totale de I’erreur si ce n’est I’amélioration des
performances.
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Conclusion

Ce chapitre a é1é consacré a I"élaboration d'un réseau neuro-flou en se basani sur I'inférence
Soue de Mumdani.

L wtilisation de l'algorithme de back propagation seul méne a lu rencontre de minimu locau.,
ce qui arréte préematurément la recherche du minimum global et les méthodes d’amélioration
de ce dernier étunt des méthodes d'optimisation conventionnelle sont & wilité limitée.

De nouvelles clusses de méthodes d'optimisation sont apparues, inspirées de la sélection et
évolution hiologique, et sont appliquées en commande.

L architecture multicouche obtenue sera utilisée dans le chapitre suivant avec un aigorithme

d'apprentissage global, ayant vu le besoin d'améliorer I'aigorithme d'apprentissage du
réseau proposé.
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Introduction

Nous avons constaté lors de notre étude dams le chapitre précédent, I'insuffisance de la
communde neuro-floue a buse d’un dlgorithme d’optimisation locale a la communde ¢n
position d’un bras flexible voyant les performances atieintes. Pour cela faire appel a d’autres
algorithmes et méthodes semble nécessaire.

Le présent chapitre est consacré a la mise en euvre d'une commande newro-floue en y
ajoutant  une méthode d’optimisation globale incluant en particulier les algorithmes
évolutionnistes. L ‘algorithme utilisé est sous le nom de 'algorithme d'apprentissage hybride
établit en trois phases d’apprentissage.

Les AG utilisés ici ne sont pas statiques, mais plutot dvnamiques. Quelques uns de leurs
parametres changent avec le changement de la configuration du probléme. [l s agit du MRD-
GA (multiresolutional dynamic genetic algorithm) wtilisé pour optimiser les paramétres des
Jonctions d'appartenances en ligne.
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V.1. Algorithme d’apprentissage hybride [FAR98,ZHO00]
Cet algorithme est composé de trois phases d’apprentissage :
phase d’initialisation des fonctions d’appartenance

phase d’élaboration des régles floues
phase d’optimisation des parameétres des fonctions d’appartenance.

Shldicimer

Dans la premiére et deuxiéme phase, les algorithmes utilisés sont non SUpervises.
L algorithme est supervisé dans la troisiéme phase.

V.1.1. Premiére étape d’apprentissage :

Les valeurs des centres (ou moyennes) et des largeurs (ou variance) initiales des fonctions
sont détermin€s par une technique d’apprentissage auto- organisatrice dite de KOHONEN.

V.1.1.1. La Carte Auto-Organisatrice

V.1.1.1.a. Architecture du Réseau

La carte auto-organisatrice est un ensemble structuré d’unités de traitement (neurones), qui
sont disposées en une seule couche de laquelle émane une topologie définie par une notion de
voisinage des cellules. En général ¢’est un carrée.

V.1.1.1.b Phase d’Apprentissage

Tout réseau de neurones requiert une phase d’apprentissage, laquelle a pour but d’adapter les

valeurs des poids synaptiques.
Le modele d'entrainement de la carte consistera donc a :

* sélectionner le neurone de sortic a réponse minimale correspondant le mieux a un
signal d'entrée donné;
« induire dans un voisinage de noeuds une région d'intense activité.

V.1.1.1.c. Régles d’apprentissage

L'apprentissage est non-supervisé et consiste a répéter les étapes suivantes:

Ik Initialiser aléatoirement les poids, et présenter un vecteur xa I’entrée du réseau
2 rechercher le neurone ¢”dont le vecteur de poids est le plus poche, au sens de
la distance euclidienne, du vecteur d’entrée

g :min%(.r—Wq )}'(x—~Wq) (V.1)
o

3 adapter le vecteur de poids de ce neurone ainsi que ceux de ses voisins de
maniére a ce qu'’ils se rapprochent davantage du vecteur d’entrée -

W (r+]) =W (r)+a(x-W (7)) sigeV(q’) (V.2)
W (r+1)=W (7) sinon
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ou V(q")désigne le voisinage du neurone ¢ dans lequel les vecteurs de poids sont adaptés, et
a, (a>0), est le taux d’apprentissage décroissant.

Le terme quadratique de la formule (V.1) peut étre omis car il est constant pour tous les
neurones. La recherche de celui dont le vecteur de poids synaptiques est le plus proche du
vecteur d’entrée s effectue alors selon:

q: mfx(H’f.r W) (V.3)

Remarque :
Pour la convergence de I"algorithme de Kohonen, il faut conditionnera , on peut la prendre

: S .
égale a—. C’est une bonne approximation.
4

V.1.1.2. application de I’algorithme de Kohonen au calcul des moyennes et de la
variance des fonctions d’appartenance

o [x(t)= M, ()] = min {x(t) - m, ()} (V.4)
o m,(t+1)=m(1)+a()x)-m)] (V.5)
o m(t+1)=m() pour m, #m, (V.6)
o k={V(x).,V(x)voisinage de x V.7

Une fois les moyennes des fonctions calculées, leur largeur est déterminée en optimisant
E donné¢ par

-

F=ly z(m"*m’] —r (V.8)

i=l | jeb, o;

i

ou r est un parametre a valeur dans [1,2]

Quand la troisiéme phase optimises les paramétres des fonctions d’apparicnance, 13 largem
peut étre simplement déterminée par

o R (V.9)
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V.1.2. Deuxiéme phase d’apprentissage :

Pour la regleO} de la couche 3, et la sortie des nceuds de la quatriéme couche ., nous
voulons décider parmi lesn,conséquences obtenues, celles considérées correctes afin de

trouver lesn, x n,régles.

Un nouvel algorithme a été mis en ceuvre. Le MMFA (maximum matching factor algorithm).
11 est décrit en trois étapes:

Premiére étape :

Pour chaque regle d’un noeud de la troisiéme couche, on construit un facteur d’égalité, égale &
mn,

3

Dans ce cas, nous avons n, x n, x n, facteurs. Chaque facteur mis a égalité est noté M oniest

index du nceud de la réglei=1n xn,et jest I'index de la variable linguistique de

sortie j = Ln, .
Dewxiéme étape :

M , est calculé selon le pseudo code suivant :

pour i =1,n xn,

pour j =1,n,
pourk =1,N (nombre dexemple)
M,+0, si O . estle maximum parmiles O}
M, =
M sinon

.

fin
fin
fin

Troisieme étape :

Apres avoir calculer les A, les conséquences peuvent étre déterminées a partir des facteurs
utilisés selon le pseudo code suivant :

Pour i =1,n, xn,
® trouver le maximum des facteurs M parmi la série M, (M g i=1 nj)
e trouver le terme correspondant a l'index j_ de M ___
e Eliminer tous les liens dans la quatriéme couche en relation avec les

neuds de la trotsiéme couche, excepté celui connecté au neud indexé j__
Fin
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V.1.3. Troisiéme phase d’apprentissage :

Le réseau neuronal est établi, une fois les régles floues trouvées. Cette troisiéme phase
d’apprentissage est considérée dans le but ajuster qu parametres des fonctions d appartenance
tout en les optimisant.

En général, optimiser revient a trouver une solution optimale parmi une famille de solutions
acceptable selon un critere donné. Trouver [optimum global n’est pas toujours garanti.

Une nouvelle approche supervisée est proposée dans cette phase pour I’optimisation des
parametres des fonctions d’appartenance en garantissant de trouver I’optimum global, ¢1 cels
en utilisant les algorithmes génétiques.

Le MRD-GA (muitiresolutional dynamic genetic algorithm) change son espace de recherche
de I'optimum avec le changement de la configuration du probléme et le modéle flou est
dynamiquement adapté.

Nous allons consacrer une partie de cette phase aux =lgorithmes génétiques afin de bien les
assimiler et comprendre leur utilisation et apport par rapport a I”optimisation.

V.1.3.1. Optimisation par des algorithmes génétiques
Introduction

L ¢volution biologique a engendré des systémes vivants autonomes extrémement complexes
qui peuvent s’adapter continuellement a4 un environnement complexe, incertain et en
constante transformation.

Les différentes situations auxquelles les étres vivants se sont adaptés laissent penser que le
processus de I’évolution est capable de résoudre de nombreuses classes de problémes. 11 se
caractérise par sa robustesse.

L’évolution est a base d’un mécanisme qui repose essentiellement sur la sélection des
individus les plus adaptés a leur milieu, en leur assurant une descendance et une reproduction

Les possibilités espérées de ces mécanismes ont conduit quelques chercheurs des années 30 a
vouloir les simuler pour les appliquer a I’ingénierie. Des contraintes d’insuffisance de
connaissances de la génétique et pour des raisons de faibles performances des calculateiss,
ont bloqué ’'avancement de ces recherches.

A partir des années 6), le monde a été révolutionné par de nouvelles méthodes de calcul,
développées avec I"apparition de I’ADN et des théories de génétiques.
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Alnsi, naissent les calculs évolutionnaires, qui représentent les méthodes numériques, basées
sur des « populations » de points pour résoudre des problémes complexes et qui sont classés
d’apreés [RADOS] comme suit :

* Les algorithmes génétiques (AG) développés par J. Holland en /97

* La stratégie d’évolution (ES) développée principalement par H. P. Schwefel en 798/
et utilisée en optimisation par T. Bach en /995

¢ La programmation évolutionnaire (EP) de L. J. Fogel en /962

® La programmation génétique de J. Kozd en /994

¢ L’optimisation statique de Baluja en/99+4 et Muhienbein en 1999

Dans ce qui suit, nous allons présenter en premier les fondement des AG et en second les
parametres de tels algorithmes. En  final, sera donné ume description des étapes d’un
algorithme génétique.

V.1.3.1.1. Fondements d‘un algorithme génétique

Les AG sont basés sur une succession d’opération, mais ne sont pas déterministes. Un
probléme pouvant dtre résolu a 'aide d’un AG posséde un ensemble de solution, la solution
n’€tant pas unique.

Le r6le des algorithmes génétiques est la sélection des solutions les plus optimales afin de
former un ou plusieurs sous-ensembles [DAB05]

V.1.3.1.2. codage des variables

La premicre étape consiste a définir et coder convenablement le probiéme {dispositif). A
chaque variable d’optimisation x,correspond un géne. Un chromosome est un ensemble de

genes. Chaque geéne prend un certain nombre de valeur dénommées alléles.

Chaque dispositif est représenté par un individu doté d’un génotype constitué d’un ou
plusieurs chromosomes. Ce génotype est exprimé par la fonction dévaluation pour obtenir son
phénotype. Celui-ci indique I’aptitude de I’individu & subsister dans son environnement (ase
reproduire). Une population est un ensemble de N individus.

D’un point de vu informatique. différentes méthodes de codage existent, en 'occurrence le
codage binaire. Dans ce cas, un géne est un entier long (32 bits), un chromosome est un
tableau de genes, un individu est un tableau de chromosomes et Ja population est un tableau
d’individu.

Un des avantages du codage binaire est la facilité de coder toutes sortes d’objets : des réels,
des entiers, des valeurs booléennes, des chaines de caractéres.. il suffit d’utiliser des
fonctions de codage et décodage pour passe d’une représentation I’ autre.
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U

Gene | Géne 2 Géne 3

Chromosome

110010011 | 11101011 [ 00011010 |
v v v

Xi X2 Xz

Figure V.1 : illustratioa schématique du codage des variables d’eptimisation

V.1.3.1.3. Genése de la population

La premiere étape de ’algorithme est la genese de la population, c'est-a-di-e le choix des
individus de départ que nous allons faire évoluer. On pourrait prendre les individus
régulierement répartis dans ’espace. Néanmoins, une initialisation aléatoire est plus simple a
réaliser.

V.1.3.1.4. Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation ou d’adaptation associe un cout a chaque individu. Elle prend en
argument un individu et agit en deux temps :

e Décodage de I’individu (interprétation de la chaine de bits dans le cas d’un codage
binaire), cela peut étre vu comme ’exhibition du phénotype de I’individu
e (Calcul de la valeur de ce phénotype comme une solution au probléme fournissant la
performance de I’individu
Ne connatssante pas la solution du probléme, la fonction d’évaluation doit guider I"algorithme
vers I’optimum en réalisant implicitement une pression de sélection dans cette direction.

V.1.3.2. Opérateurs génétiques

La reproduction chez les étres vivants se fait par la recombinaison des génes parentaux pour
former des descendants aux potentialités nouvelles.

[La simulation de ce processus pas les AG se fait pendant la phase de reproduction durant
laquelle de nouvelles solutions sont générées a partir des solutions courantes. Ce sont les
opérateurs génétiques qui définissent la maniére dont les individus se recombinent ef
s’agencent pendant cette phase de reproduction.
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Les opérateurs considérés dans les AG sont le crossover, mutation, et la sélection.
V.1.3.2.a. Le crossover (croissement)

C’est un opérateur de reproduction qui prend deux individus et combine leurs genes. Donc il
agit sur des paires d’individus. Plusieurs variantes de cet opérateur existent. La plus utilisée
consiste a couper en un ou plusieurs points deux individus (aux mémes endroits) et a y
¢changer les génes.

Cet opérateur permet de créer de nouvelles combinaisons des paramétres (alleles) des
composants (genes) et favorise I’exploitation de I’espace de recherche.

Parents 2 enfants
10010 1101001 10010 | 0010110
11101 DO10110 11101 | 1101001

Figure V.2 : représentation schématique du croissement

V.1.3.2.b. La mutation

C’est I'inversion d’un alléle dans un chromosome (inversion d’un bit). Cela revient a modifier
aléatoirement la valeur d’un paramétre du dispositif. Les mutations jouent le réle d’un bruit et
empéchent 1’évolution de se figer. Elles permettent d’assurer une recherche aussi bien globale
que locale selon le poids et le nombre des bits mutés.

{1101 [1]0010 }

Mutation ﬂ

{1101 ToJoo10

Figure V.3 : représentation schématique d’une mutation

V.13.2.c. La sélection

La phase de sélection est en général considérée comme un opérateur de sélection. Les
individus les mieux adaptés tendent a fournir la descendance la plus nombreuse.

Aussi la phase de sélection spécifie les individus de la population qui doivent survivre et
auxquels les opérateurs génétiques du crossover et de la mutation s’appliquent.
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Lors de la sélection, une population temporaire est formée contenant des copies des génoiypes
des parents. Chaque parent contribue aléatoirement par un nombre de copies en accord avec
sa performance ; les meilleurs individus tendent a donner un plus grand nombre de copies que
les plus mauvais.

Plusteurs méthodes de sélection sont proposées pour les AG. La méthode la plus utilisée est
celle de /a roue de loterie (figure 4). Elle assure la proportionnalité¢ entre le nombre de
descendance d'un individu et sa performance en attnbuant une section de surface a chaque
individu proportionnelle a sa performance.

Par cette méthode, le processus de sélection naturelle est reproduit en faisant en sorte que seul
les individus les mieux adaptés survivent et se reproduisent, ceci en ayant plus de chance de
tomber sur une grande surface dans la roulette.

Figure V.4 : 1a sélection par la roue de loterie

V.1.3.3. Parameétre d’un algorithme génétique

Les algorithmes génétiques peuvent étre réglés a 'aide de différents parameétres détermines a
I"avance et dont dépend fortement la convergence de I'algorithme.

V.1.3.3.a. La taille de la population

Les conditions de convergence changent si la taille de la population change. Si la taille de 1o
population est petite, la probabilité de s’attarder sur des mimma locaux est grande. En
revanche, si la taille de la population est importante, la recherche seffectue de fagon
redondante et I’etficacité de 1’algorithme est globalement aftfectée.

V.1.3.3.b. Le taux de crossover

L opérateur de crossover est appliqué avec une probabilité £.. Plus cette valeur est grande,

plus sont introduites de nouvelles structures dans la nouvelle géncration.
Si ce taux est trop ¢levé, les structures performantes sont trop fréquemment détruites. Par
contre, si il est trop faible, la population n’évolue pas assez vite.
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V.1.3.3.c. Le taux de mutation

Comme pour I"opérateur du crossover, la mutation est appliquée avec une probabilité P,. Plus

cette probabilité est grande, plus grand est le risque de suivre une fausse piste car la recherche
devient purement aléatoire. Et si ce taux est petit, la mutation est trop faible, la population est
moins diversifiée et il y a risque d’une stagnation prématurée.

Le taux de mutation dans les algorithmes génétiques est généralement pris faible. Des études
empiriques conseillent pour I"obtention de bons résultats une fréquence qui se situe autour
d’une mutation tout les 1000 bits.

V.1.3.3.d. Le fossé des générations

Ce parametre contréle la portion de la population qui doit étre remplacée a chaque génération.
Si ce taux est de 1, I’ensemble de la population est remplacé. K. De Jong a introduit la notion
d’€cart entre les générations et a proposé un nombre entre 0 et 1 afin de ne pas remplacer tout
un ensemble mais plutét les parents qui doivent étre remplacés par leurs enfants.

Du moment ot I’on conserve certains individus par rapport a d’autre, la question du choix des
individus & sauvegarder apparait. Ce lui ci est généralement basé sur la performance des
individus : plus I’individu est performant plus il a la chance de survivre. La sélection étant
stochastique, le meilleur individu peut ne pas survivre d’une génération 2 une autre.

Dans I’art actuel de la théorie des AG, il semble que trouver des valeurs pour ses parameétres
est encor plus un art qu’une science. Il n'y a aucun jeu de paramétres qui serait universel pour
tous les problémes considérés du fait que ces valeurs dépendent étroitement du type de
probléme a résoudre. Néanmoins, les valeurs suivantes obtenues expérimentalement peuvent
¢tre appliquées a une multitude de problémes :

¢ Probabilit¢ d’application du crossover : 2. = 0.25
* Probabilité d’application de la mutation : P, = 0.001

* Population de taille relativement modérée entre 25 et 100 individus, selon la taille d’un
individu.
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V.1.3.4. Description des étapes d’un algorithme génétique

Un algorithme génétique part d’une population initiale d’individu. La population évolue alors
en etfectuant a chaque génération le cycle de la sélection/reproduction.
En voici un pseudo code du cycle :

Début
t=0
Inttiafiser P(t) = P(0)
Evaluer P(0)
lant que (condition non terminée) faire .

t=1+1 , iIncrémenter la génération

Sélectionner P(t) parmi P(1 - 1)

Recombiner P(t) , utilise |’ opérateur génétique (crossover, mutation)
Evaluer P(t) :

Fin tant que
Fin

Cet algorithme est un algorithme de base et est appel€ « algorithme génétique simple ».
La sélection :

Le procédé de cette méthode consiste & dupliquer chaque individu de la population de maniére
proportionnelle a son adaptation :

o Calculer I'adaptation Fval(V,) pour chaque chaineV,, i= N (N étant la 1aille de la
population)

N
e (alculer ['adaptation totale de la population Som = ZEva{ V)

i=l

T OAS

o Calculer lu probabilité de sélection de chaque individu P, = Eval(V,)! Som(t),i =T N

1
o  Calculer la probabilité cumulative g, pour chaque individu g, = z F;
i
e La sélection d’un individu se fait en tournant la roue de loterie, et cect en générant un
nombre réel r compris entre O et I :

Si r < q,I'individu v, n’est pas sélectionné

Si q,_, <r <q,!individuv, est sélectionné

Cette opération se répéte N fois pour sélectionner entierement la population intermédiaire sur
laquelle les opérateurs du crossover ct de mutation s’ appliquent.
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Le crossover :

N x P_individus subissent en moyenne un crossover selon le processus suivant |

Pour chaque individu de la nouvelle population
Générer un réel r € [0,1]

si r < P_alors I'individu est marqué pour un crossover

Les individus sont pris deux a deux. Pour chaque paire, on applique le crossover en générant
aléatoirement le(s) point(s) de coupure. Les deux descendants remplacent leurs parents.

La mutation :

Elle est appliquée sur chaque bit des chaines binaires des chromosomes de la population avec
une probabilit¢ /,. Le nombre de bits modifiés lors de I’application de I’opérateur de
mutation est en moyenne égale @ Nx L x P, ou Lest la taille de I’individu et ¥ celle de la
population. Le processus se présente comme suit

Pour chaque individu de la population
Pour chague bit de I'individu
(7énérer aléatoirement un réel r €[0,1]
Si r < P_alors inverser le bit

95



Approche neuro-floue a base génétique chapitre 3

V.1.3.5. troisiéme phase d’apprentissage : le MRD-GA

Le MRD-GA utilise les séries d’entiers décimaux afin de coder les paramétres du modéle
flou. Cette représentation permet I"utilisation des séries de petite taille. Le nombre des alléles
est déterminé par le nombre total de bases floues utilisées pour partitionner {’espace
entrées/sorties  des variables floues. Dans le cas de notre modéle. nous avons
n, +n, +ny = n, fonctions d’appartenance. Chacune d’elle a deux parametres, la moyenne et
la variance, ce qui faitnr, x 2 paramétres a optimiser.

Donc la largeur du géne est den, x2 alléles, et chaque alléle peut prendre des valeurs
dans{l.2....9]. Afin de convertir la valeur de I'alléle & une valeur d’une movenne ou d’une
variance, la procédure suivante est a utiliser :

Etape 1

Les valeurs initiales de la moyenne et de la variance du contrdleur flou doivent &tre entrées
dans le programme de I"algorithme génétique. Soientm,, eta,, pouri = 1,9

Etape 2
Les nouveaux centres et largeurs sont calculés par :

m, =mg +(s, —5)-5, *

0, =0y +(S(Hﬂnl =)0, i

ou s;est la valeur du émealléle dans la série. &, et 5_ sont les offset du centre et la largeur

respectivement. [I est recommandé pour des raisons de convergence de I’AG de prendre trés
petites ces dernieres valeurs, autour de 0.001.

Etape 3

St la valeur de I"alléles,de n’importe quel centre est égale a cinq alors il n’y aurait aucun

changement dans la fonction d’appartenance. Et s’il est plus grand que cing la valeur du
centre augmentera sinon il diminuera.

Chaque chromosome a une fonction d’évaluation. Dans le cas du MRD-GA, nous considérons
la moyenne de 'erreur quadratique (mean squared errir (MSE)), calculée par -

1 & % e

Sl =)

22

Ou y est la valeur de la sortie du controleur, et y est la valeur de la sortie estimée du

J’L [SE =

controleur flou.
Pour chaque générationt . la valeur de I’offset diminue selon les équations suivantes :

5m =5mx9m,0<9~ <l
(_)‘a :()‘axf)a,()(ga <]
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ou 4,etf_sont les facteurs de modification de la moyenne et de la variance respectivement.
Elles peuvent étre des fonctions exponentielles.

La condition d’arrét du programme devrait évidemment étre le nombre de génération a
exécuter

Le pseudo code de cet algorithme est donné ci-dessous :

Début
Initialiser P(t)= P(0)
Initialiser la fonction d'évaluation F(t) =0
Lvaluer P(0)
Chercher F(t)de P(0) puis assigner F(t)aP(0)
lan que (condition noh fin pas terminée) faire
Début
=t+] incrémentation de la génération
Si mod(t/7) =0 alors modifier (diminuer) 8, et &,
Sélectionner P(t)parmi p(t —1) utilisant ‘la roue de lotterie’
Recombiner P(t) utilisant le crossover et la mutation
Evaluer P(r)
Chercher la fonction d'évaluation de P(t) et comparer avec [F(t),
si plus grand faire
Début
Assigner la nouvelle fonction d’évaluation a F(t)
Adapter le centre et la moyennem et o, selon * et **
Fin
Fin
Fin

Le MRD-GA a plusieurs avantages en dépit des AGS. Cet algorithme permet d’augmenter la
dynamique dans la résolution de 'espace recherche et cela en diminuant$, et au fur et a
mesure que les parametres du modele approchent leurs valeurs optimales. 1 est dynamique

par le fait qu’il adapte la moyenne et la variance continuellement ce qui augment la chance
des AG a converger. '
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V.2. test et analyse des performances

Les resultats obtenus par cette commande sont meilleurs que ceux de la commande précédente
par rapport au temps d’exécution du processus d’apprentissage et les performances atteintes.
Nous nous somme arrété a 18 générations de Palgorithme génétique pour les parameétres
suivants : Pm=0.3; Pc=0.99;5,=0.5; 5, =0.9; 8,=0.9;6, =0.98.

Voici la structure du contrdleur considéré -

+ e ¥
4 FNNC > Systeme >V
g v
at Algorithme génétique

Figure (V.9) : Controleur neuro-flou i base
d’AG

Les trajectoires sont les mémes que pour le chapitre précédent.

Les résultats de poursuite de trajectoires obtenus sont présentés sur les figures (V. 10, 11, 12,
14, 15, 16). L’erreur est pratiquement nulle et est de I’ordre de 10,

Pour ce qui est du laché de masse, le résultat est donné par la figure (V.13).

Le test de charge effectué sur le bras pour la poursuite de la trajectoire3 est donné par la
figure (V.17).

Nous avons atteint les performances souhaitées, pour uniquement 1 itération de la boucle
d’apprentissage par rapport a 5 obtenues par la commande précédente.

Les résultats obtenus nous permettent donc de conclure que cette commande est robuste.
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Approche neuro-floue a base génétique chapitre 3

Conclusion

La commande hybride présentée dans ce chapitre est appropriée pour la commande en
position d’un bras de robot manipulateur a une liaison flexible vovant la haute performance
atteinte.

L'apprentissage en ligne du réseau neuro-flou a été réalisé en optimisant les parametres des
Jonctions d'appartenances par un algorithme génétique dynamique.

L'algorithme de Kohonen non supervisé n'u été utilisé que pour ['initialisation des Jonctions
d’appartenance et cela & partir de n’importe quels paramétres initiaux de ces dernidres.

Sans hybridation des dewux méthodes d'apprentissage, locale et globale, la réponse du bras de

robot est lente. La rétro- propagation du gradient accélére le processus d ‘upprentissuge au
Jur et a mesure que ['algorithme génétique optimise les différents paramétres.
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Conciusion generale

Ce travail a porté sur |'étude d une commande imelligemte appliquée & une structure flexible.

L.a commande neuro-floue, obtenue par !'association de la logique flowe aux réseaux de
neurones @ &t appliquce aw modéle non linéaire du robot manipudatewr a wune liarson flexidle,
obtenu a base de I'approche modale. Les résultats en simulation obtenus par cette méthode ne
sont pas satisfaisants en plus du temps d'exécution fent de (Cafgorithme d"apprentissage, i
principalement a la rencontre des minima locawx de  ce dermer. Les  méthodes
conventionnelles wilisées pour 1'amélioration de cet algorithme sont & performances limitées.

Améliorer les performances de cette  communde revient a considérer des algorithmes
d'optimisation globale en inroduisant la méthode auto orgunisatrice de Kohonen pour
Uinitialisation des fonctions d’appartenance.

L algorithme génétique (AG) est donc utilisé afin d’optimiser les paramétres des fonctions
d'uppuartenance considérées par lu logique flowe, au fur et & mesure que 'algorithme de Back
propagation accélére le processus d’apprentissage du réseau.

Les testes de simulatton om momrés la robustesse d'une telle commande vis-a-vis des
varwations de charges et de la poursuite de trajectoires.

Il faut towt de méme mentionner la difficulté de mettre en wuvre une commande neuro-floue
par programmation MA11.AB. I est impossible de réaliser une inférence floue sur un réseau
neuronal directement par la boutte outils "Neural Network'. 11 a fallu programmer ligne par
ligne les algorithmes proposés.

(e travail gagnerait par étre enrichi par les axes suivanis :

- Extension de la commande intelligente (multivariable) & un bras manipulateur o plusieurs
Licisons flexibles

- Le Recud simulé (RN), qu'est un processus d'optimisation similaire au processus phvsigue
d’échauffement d'un solide jusqu'a fondement suivi par son  refroidissement  jusqu’a
cristallisution, est le plus upproprié pour gagner de 1'espuce mémoire ef done de s yvitesse
d'exécution. Un des convénients de !'utilisation des AG étant le grand espace némoii
unlisé, une des méthodes a proposer serait I'hybridation de ces algorithmes avec o cc o
simulé, qui permettrar de diminuer cet espace et garder les performances de la commande
grace aux AQ.

-Mettre en wuvre une commande neuro-floue a base de 1'inférence de Mamdan n'vst pornt

evidente par programmation. Il existe un outils “neuro-fuzzy’ nommé NEFCON, qui peut étre
ussocté & MATLAB Sumulink. Il seran plus facie de travailler avee cet ouril.

Comme toute conclusion, nous dirons que c’est la fin d’un débat,
et ce n’est qu’un début...
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Valeurs des parametres physiques du syst®me étudié [LOU97]

_Soussysteme  grandeur valeur Unité
 Articulation+moteur J, 04 Kg.m?
L 1 M
Bras (5% 1 Kg/m
EI 1 N.m?
A 1 Kg.m?
Charge m, 1 Kg
I 5103 Kg.m?2
e T e iy v
1 1.2479 1.5572
2 4.0271 16.2171
3 7.1136 50.6037
4 10.1958 103.9535
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Résumé : Les commandes conventionnelles appliquées a un systéme non linéaire, complexe
et instable comme le robot manipulateur a une liaison flexible étudié dans cette thése ne sont
pas performantes en plus des difficultés de les mettre en ceuvre.

Les controleurs a base de commandes non conventionnelles dont la commande neuro-floue
optimisée par les algorithmes génétiques dynamiques, ont été appliqués a de tels bras en
considérant leur modele non linéaire.

La logique floue manipule les connaissances imparfaites et I’imprécision implicite. Elle est
donc utilisée pour le contrdle et I'identification. Les réseaux de neurones permettent et
facilitent la modélisation des fonctions non linéaires. Leur mode d’apprentissage est optimisé
par un algorithme d’optimisation globale ce qui améliore considérablement les performances.

Mots clés : systtme dynamique, logique floue, algorithme génétique, modélisation non
linéaire, bras flexible, réseau de neurones.

Abstract: The conventional commands applied on nonlinear complex irregular systems such
as flexible single link manipulators for modelling and control aren’t useful.

A genetic-based neuro-fuzzy approach for modelling and control of dynamical systems, one
of the non conventional commands, is used in this thesis to evaluate the performance of the
proposed modelling approach and has shows a good one.

The genetic algorithm plays a central role in the optimisation of the neuro-fuzzy approach,
which combines the merit of the fuzzy logic theory to neural networks to build a linguistic
model easy to control and identify.

Index terms: Dynamic control, fuzzy logic, genetic algorithm, non linear modelling, flexible
robots neural networks.

Sdl pe 5 dieall ¢ a3 Uil e dale Aleatiaal) (daalall) Aadall oSanl cas cadda
Lsra o 3ol cAllad Cul da g kY1 o3 3 dug yaall g ol salal Jalo ) i A1 A i
: Agdaany

Asell paaiy Ad) Hall el Blaidl Jesid SIS @paal) aSanll i <) A8 a) e )
Sl A Ledlaninly Allad ity Culael 8 aiaa)l z3ladl apenad gt 4 guanll 48030
AN A e cada SIS (A3 ) Al

Al AV Al (A guanll



Résumé : Les commandes conventionnelles appliquées & un systéme non linéaire, complexe
et instable comme le robot manipulateur & une liaison flexible étudié dans cette thése ne sont
pas performantes en plus des difficultés de les mettre en ceuvre.

Les contrdleurs a base de commandes non conventionnelles dont la commande neuro-floue
optimisée par les algorithmes génétiques dynamiques, ont été appliqués a de tels bras en
considérant leur modéle non linéaire.

La logique floue manipule les connaissances imparfaites et 'imprécision implicite. Elle est
donc utilisée pour le contrdle et I'identification. Les réseaux de neurones permettent et
facilitent la modélisation des fonctions non linéaires. Leur mode d’apprentissage est optimisé
par un algorithme d’optimisation globale ce qui améliore considérablement les performances.

Mots clés: sysiéme dynamique, logique floue, algorithme génétique, modélisation non
linéaire, bras flexible, réseau de neurones.

Abstract: The conventional commands applied on nonlinear complex irregular systems such
as flexible single link manipulators for modelling and control aren’t useful.

A genetic-based neuro-fuzzy approach for modelling and control of dynamical systems, one
of the non conventional commands, is used in this thesis to evaluate the performance of the
proposed modelling approach and has shows a good one.

The genetic algorithm plays a central role in the optimisation of the neuro-fuzzy approach,
which combines the merit of the fuzzy logic theory to neural networks to build a linguistic
model easy to control and identify.

Index terms: Dynamic control, fuzzy logic, genetic algorithm, non linear modelling, flexible
robots neural networks.
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