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Le présent projet consiste en l'étude d'une association de
la commande linguistique et des réseaux de neurones multicouches
pour la synthése d'un contrdleur neuro-linguistique alliant les
avantages de ces deux techniques.

L'application de ce contrdleur a la commande de deux systemes
monovariables 1l'un linéaire et le second non linéaire ainsi qu'a
un systéme multivariable non iinéaire constitué par un bres de
robot manipulateur a trois degrés de liberté permet la mise en
évidence de la puissance de commande du contrdleur neuro-

linguistique.
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Introduction Générale..

De nos jours, les automaticiens sont appelés a commander des
systémes de plus en plus complexes. Leurs modéles mathématiques,
souvent trés compliqués, ne réflétené pas avec exactitude la
dynamique ' de ces systémes qui sont dans la plupart des cas non
linéaires ou & parametres variables, 4

Pour apporter une solution a ce probleme, et grace au
developpement de 1'intelligence artificielle et de l'electronique
industrielle, la synthése de commandes dites intelligentes et
devenue possible. |

L'objet de ce projet est double:

D'une part 1l'étude d'un contrdleur alliant 1les 1lois de
comméndes issues de la technigue linguistique floue et le pouvoir
d'apprentissage et de généralisation des réseaux neurcnaux
artificiels multicouches.

D'autre part, l'application du contrdleur ainsi obtenu a la
commande de systémes de type SISO et MIMO.

Le chapitre I fait une présentation des réseaux heuronaux
artificiels.

Le chapitre II décrit 1'algorithme d'apprentissage des réseaux
neuronaux multicouches (Backpropagation) et les problémes le plus
souvent rencontrés lors de son utilisation. Quelques solutions
sont proposées.

Le chapitre III présente les techniques et les structures
d'apprentissage des réseaux multicouches utilisédes pour leur
intégration dans des chaines de réglage autant que contrdoleurs.

Le chapitre IV introduit 1les principes de la commande



Introduction Générale.

linguistique a base de logique floue.

Le chapitre V présente la loi de commande et la structure de
différents contrdleurs neurc-linguistiques et_des commentaires
sur 1eur_épprentissage.

Les chabitres VI et VII sont consacrés a la partie
application. Le premier coﬁcerne 1'application du contrdleur
neuro-linguistique a deux systémes SISO: l'un linéaire et le
second non-linéaire. Le second chapitre présente la commande d'un

robot manipulateur & trois degrés de liberté.
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Chapitre 1 Présentation des réseaux de neurones.

Depuis toujours l'homme a été fasciné par la compléxité et la
puissance:du cerveau humain.

De nos jours, 11 existe plusieurs techniques déstiﬁées a
imiter, voir simuler les fonctions du cerveau humain telles que:
mémofiser, organiser, décider. Ces techniques sont rassemblées
sous 1'appe1ation a’ "Intelligénce Artificielle".

pParmi les techniques de l1tintelligence artificielle, celle des
"syétémes experts” {1] est sans doute la plus connue. Elle a été
largement utilisée durant Ces vingts derniéres années.

Cette technique est basée sur une approche dite "descendente”.Les
systémes experts sont construits sur la base de l'acquisition de
l'exper&énce humaine.

Durant les années guarante, et grace aux travaux de deux
chercheurs Mc culloch et Pitts {i],{21 est apparue une nouvélle
approche de simulation du cerveau humain gui propose de modéliser
ce dérnier a4 partir de son constituant de base: le neurcne. C'est
de 1a qu'est né le concept de réseaux neuronaux artificiels.

cependant, l'étude des réseaux neuronaux n'a pris son essor
qu'a partir des années soixante. En effet, c'est a partir de
cette époque‘qu'ont été écrits les premiers algorithmes pour la
simulation de ces réseaux [2]. Malheureusement, et A cause des
maigres résultats obtenus, l'engouement pour cette technique
c'est rapidement calmé.

Aprés une éclipse qui a duré une vingtaine d’'années, 1'étude
des réseaux de neurones fait 1l'objet d'un regain d'intérét et
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Chapitre T - Présentation des réseaux de neurones.

ceci depuis la seconde moitié des années quatre-vingts [1],[2].
Pour situer les réseaux neuronaux par rapport a l'inteliigence
artificielle, on peut dire gque ces réseaux n'ont pas pour
vocation de remplacer 1l'intelligence artificielle mais que c'est
une technique complémentaire, et contrairement a cette derniere
elle est basée sur uhe approche dite "ascendante", c¢'est a dire
gque les réseaux de neurones ont pour but de produire des
phénoménes complexes a partir d'opérations simples [3].

Les réseaux neurconaux sont essentiellement pluridisciplinaires
[3], c'est a dire qu'on les retrouve dans des domaines aussi
variés que différents que sont la compression d'images, 1la
reconnaissace de la parole, l'identification de modéles physiques

ou la commande automatique des systémes.
22 = ! s de ones ?

Un réseau de neurones artificiels est déterminé par trois
caractéristiques: ;
-Le neurone.
-L'architecture du réseau.

-L'évolution du réseau.

C'est une unité de calcul qui regoit des informations, les
traite et envoie le produit de son traitement a d'autres unités

gqui lui sont semblables.



Chapitre I _ Présentation des réseaux de neurones.

Le modéle du neurone représenté sur la figure ;.1 est appelé
neurone de Mc Culloch et Pitts [4].
La structure du neurone artificiel est semblable a celle du
neurone biologique. Le neufone biclogique [3],{4] regoit les
informations venant d'autres neurones par l’iﬁtermediaire de
connexions appelées synapses gqu'il établit avec les dendrites
émises par les axones d'autres ﬁeurones.

Dans le cas artificiel, le neurone regoit des informations
émises par d'autres neurones par l'intermediaire de synapses qui
sont représentées par des coefficients appelés poids synaptiques
et notés w (voir figure I.1). Il emet a son tour le produit de
son traitemenf sur un axone qui le relie a d'autres neurones.
Le traitement de 1'information par le neurone de Mc Culloch et

Pitts s'éffectue en deux étapes:

~ 1°*étape: Le neurone éffectue une somme des informations qui
lui parviennent pohderée chacune par le poids

synaptique qui lui est associé.

2**étape: Pour calculer sa sortie, le neurone appligque a cette
. somme une foncticon dite fonction dr'activation qui

peut étre linéaire ou non linéaire.

La majorité des neurones utilisés dans les différents types de
réseaux peuvent étre considérés comme des neurones de Mc Culloch
et Pitts. Une différence, que 1l'on rencontre souvent, réside dans

le choix de la fonction d'activation. Du fait que cette fonction
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Chapitre 1 Présentation des réseaux de neurones.

peut &tre non -linéaire découle 1l'originalité des réseaux
neurocnaux. Ceci les rend capables de modéliser des procédés non

linéaires {3].
I.2.2. L'architecture du réseau:

L'architecture d'un réseau est déterminée par le nombre de
neurcnes gqu'il contient et la maniére avec: laquelle ils sont
connéctés entre eux [1]. Il existe des réseaﬁx dans lesquels les
‘neurones sont entiérement connéctés et d'autres ol ils le sont
partiellement. Cette guestion est traitée plus en détalil dans le

paragraphe I.3.
3. L'év ti éseau:

Cette notion d'évolution du réseau est trés importante. On
entend par elle la maniére avec laéuelle les poids synaptiques
entre neurones sont modifiés pour répondre a un besoin bien
.spécifidue. Ces modifications ne peuvent se faire que grace a des

algorithmes qui éffectuent l'apprentissage d'un réseau.
3. i drents types de réseaux [2 :

Oon peut distinguer principalement deux types de réseaux
neuronaux:
-Les réseaux multi-couches.

~Les réseaux entiérement connéctés.

8



Chapitre I Présentation des réseaux de neurones.

Ces réseaux, comme leur nom l'indique, sont constitués de
couches de neurones. Ils possédent une entrée et une sortie qui
sont distinctes et 1'information y circule dans un seul sens (de
l'entrée vers la sortie). Au éein d'une méme couche les neurones
ne communiqueﬁt pas entre eux. Ils regoivent deé informations
venant de la couche précédante, les traitent et les envoient a
la couche d'ordre immédiatement superieur.

11 existe une variante de ce type qui différe par le fait que
la sortie du réseau est réinjectée dans son entrée. Dans ce cas

on dit que le réseau est reccurent [2].
2. ier t co :

Ces réseaux sont caractérisés par le fait que leurs neurones
sont tous connectés entre eux. Dans cette configuration chaque
neurone récoit des informations de la part de tous les autres
neurones, les traitent et envoit sa sortie a tous les autres
neurones. Dans ce cas de figure il n'y a plus de distinction

entre entrée et sortie du réseau.

I. sa d’ éseau:

-

L'interét pour les réseaux de neurones s'explique par leur

-

capacité a mémoriser, classer, organiser et plus généralement a

apprendre.



Chapitre 1 Présentation des réseaux de neurones.

L'apprentissage d'un réseau [2] consiste & le faire évoluer
d'un état initial vers un état dans lequel chaque information
en entrée du réseau produit la sortie désirée. Cette évolution
est matér;aiisée par les variations que doivent subir les poids
synaptiques'ppur arriver a 1'état recherché. Ces variations sont
determinées par des algofithmes d'apprentissage.

On peut distinguer deux types d'apprentissages différents:

s - -
1 .

Ce type d'apprentissage est basé sur lé présentation au réseau
d'exemples constitués chacun d'une entrée et de sa sortie
correspondante. On parle d'apprentissage supervisé car le réseau
n'est pas libre d'éffectuer son évolution librement & partir de
la présentation d'entrée, mais ses poids synaptiques sont

déterminés en fonction des sorties correspondantes aux entrées.

1.4.2. L'apprentissage non supervigé [2]:

Ce type d'apprentissage est bien plus intéressant que le
premier car il se rapproche plus du modéle blologlque

cet apprentissage consiste a présenter au réseau des
informations groupées sous forme de classes a l'intérieur

desquelles ces données présentent des caractéres communs,

10



Chapitre 1 Présentation des réseaux de neurones.

'a jssage:

Aprés avoir présenté les différents types de réseaux et les
différents types d'apprentissages, une classification des réseaux

neuronaux avec leurs applications typiques a été proposée [5]:

Non Recurrent. Reccurent
Supervisé Type 1 Type 3
Non Supervisé Type 2 Type 4

Type 1: Non reccurent-supervisé.

Cette classe correspond aux réseaux.multi—couches. Ces réseaux
sont largements utilisés pour des diverses applications:
Identification et commaﬂdes de processus, reconnaissances de
formes et compression d'images. L'algor;thme utilise pour
i'apprentissage est appelé Backpropagation {el. Cét algorithme

est 1'objet du chapitre II de ce document.

Type 2: Non reccurént—an supervisé.

Ce t?pe de réseaﬁ est‘utilisé pour organiser et classer des
informations. Ce modéle a été développé par un chercheur
finlandais Teuvo Kohonen [7] dont les travaux a sont d'une grande

rigueur mathématique {8].

11
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Chapitre I Présentation des réseaux de neurones.

Type 3: Reccurent-Superviseé.

C'est un type de réseau trés peﬁ utilisé. Néanmoins, ce modéle
existe et a été étudié par deux chercheurs Almeida en 1987 et
Pineda en 1988. Ils ont montré que la reccurence n'affecte pas
la Stabilité du réseau et gue celui-ci présente une bonne
capacité d'apprentissage. ﬁe réseau est caractérisé par un

comportement dynamique lors de son exploitation.

Type 4: Non supervisé-reccurent.

Ceci correspond & un réseau de type totalement connécté., Le

modeéle utlllse pour 1' apprentlssage est le modéle de Hopfield

[2],[23]. Il existe deux principales approches d' utilisation de

ce modéle: la mémoire associative et la minimisation de formes

guadratiques.

-Mémoire associative: dans ce cas la phase d'apprentissage est
remplacé par une phase d‘initialisation des péids synaptidues.
on dit que 1'apprentissage est statique’. Par contre, au cours de
son exploitation, le réseau 3 un comportement dynamigue du fait
de son caractére reccurent. - ‘

-Minimisation de formes quadratiques: Le réseau est alors un.
outil d'optimisation.-Néanmoins, les performances dud modele de
Hopfield utilisé en optimisation sont en général peu
satisfaisantes. ‘on préfere, dans ce cas, utiliser un modéle
d'apprentissage basé sur une méthode statistique appelee la
machine de Boltzmann. Ce modéle nous permet de remarquer que les
réseaux neuronaux tirent leur modélisation de la structure du
cerveau humain mais aussi des résultats de: la physique

12




Chapitre 1 Présentation des réseaux de neurcnes.

statistique [3].

A l'issue de cette classification on peut ajouter que quelque
soit le type d'un réseau son fonctionnement reste caractérisé par
trois principes communs a tous les types de réseaux de neurones:
-Le parallélisme des opérations de trailtement.

-Le caractére collectif et distribué de l'activité des neurones.

-La capacité d'apprentissage & partir d'exemples.

v

I1 existe trois moyens ou niveaux permettant l'apprentissage

et/ou l'utilisation de réseaux neuronaux.

6.1. i icd e:

Actuellement, la majorité des recherches sur les réseaux de
lneurones se font a l'aide de simulations logicielles. Ce moyen
présente plusieurs avantages tels que: faible coiit et souplesse

dfutilisation.

— ¥ u -

Ce ne sont pas réellement des réseaux neuronaux physiques
comme leur nom l'indique mais des ordinateurs compbrtant des
processeurs a architecture vectorielle dédiée au calcul neuronal.
Malgré 1'apparition de ces architectures paralleéeles, certaines
téches restent trés difficiles a éffectuer voir méme impossibles
a cause de_la puiséance de calcul demandée qui est souvent trés

importante.

13



Chapitre I Présentation des réseaux de neurones.

. i its neuronaux:

Ce sont des circuits électroniques ol sont implantés des
réseaux neuronaux. il existe deux technologies utilisées pour
réaliser de tels ciréuits:

-Technologie VLSI (Very Large Scale Integration).

-Technologie optigue.

Oon retrouve aussi bien des circuits analogiques gque des circuits
numériques de réseaux neuronaux. La technologie optique a été
introduite pour résoudre le probléeme de 1'encombrement di au
grand nombre de connexions entre.neurones. Ce phénoméne de grande
densité des connexions est caractéristique des réseaux de
neurones.

A noter' que ces technqidgies de réalisation des réseaux

utilisent 1les résultats de la simulation logicielle pour

connaitre 1l'architecture et les poids synaptiques du réseau a

implanter.

14




Chapitre I Présentation des réseaux de neurones.

Corps du neurone

I

12
Caicul de
la somme
ponidérée

13

11 Dendrite

Figure 1.1- Neurone de McCulloch et Pitts.
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Chapitre ¥IX | Backpropagation.

II.]l. Introduction:

Minsky et Papert {2],[6] ont démontré en 1969 qu'il y avait
de trés grandes restrictions dans la capacité d'apprenfissage des
réseaux de‘neurones monocouches. Et du fait gqu'il n'existait pas
a cette épogque de- technigque pour l'entrainement des réseaux
multi-couches, de nombreux chercheurs ont montré peu d'intéret
pour le domaine des réseaux neuronaux et se sdnt intéréssés &
d'autres domaines plus prometteurs.

En 1974, Werbos [9], dé l'uniyersité de Harvard a développé
dans sa thése de doctorat une technique pour l'entrainement cdes
réseaux multicouches basée sur la rétropropagation de l'erreur
de sortie. Malheureusement, ce travail est resté presque inconnu
de la communauté scientifique. |

En 1982, Parker [2],[9] a retrouvé de nouveau la technique de .
la rétropropagation de 1l'erreur de sortie, et en avril 1985 ses
‘travaux ont\fait 1'objet d'un rapport publié par le M.I.T.
Quelques mois plus tard, Rumelhart, Hinton et Williams [6]_ont
présenté cette méthode d'une fagon clairé, précise et rigoureuse.
Le résultat auquel ils sont arrives était si important qu'il a
eu un grand echo dans le domaine des réseaux neuronaux. Et on
estime aujourd'hui‘que leur travail a relancé 1l'intéret pour ce
domaine.

Cette technigue {(ou cet algorithme) est connue sous le nom de
"Backpropagation". Cet algorithme repose sur une base
mathématique et a pour principe lé minimisation de 1'erreur

quadratique entre la sortie du réseau et celle désirée et ceci

17



Chapitre II Backpropagation.

en utilisant la méthode de descente du gradient (Steepest-

Descent) [6].

IT.2. Médéie du neurone_et du réseau:

. ‘u : |

En se basant sur le fonctionnement du neurone biologique et
sur 'sa facon de recevoir, de traiter et de transmettre
1'information, un modéle mathématique du neurone fut proposeé
[2],[4]. Ce modéle se base sur 1'observation et le traitement
d'informations venant d'autres neurcnes et transmises par les
synapses. Afin de modéliser les synapses, des coefficients'
appelés ﬁpoids synaptiques" sont introduits. L'information
transmise au neurone est alors une sommation des informations
venant des autres neurones, pondérées par les poids synaptiques,
traduisant 1'inégale impbrtance de ces iﬁformations. Elle est

exXprimee par:

NET=Y W,L; (2.1)

-

ou:

W, sont les poids synaptiquesi-

L, les informations en entrée du neurone.

n le nombre de neurones connéctés a celui-ci.

La deuxiéme partie du traitement de l'information par le neurone
consiste en l'application a la somme pondérée NET d'une fonction

d'activation choisie non linéaire pour permettre au réseau
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Chapitre II ) Backpropagation.

d'identifier des processus non linéaires {3]. Cette fonction doit
dtre nécéssairement dérivable, non décroissante et saturable de
préferénce. Sa dérivabilité est rendue nécessaire pour les
besoins Qe'l'algorithme qui va étre exposé plus loin dans ce
chapitre: /

La fonction généralement utilisée est 1a!fonction sigmoide gu'on
appelle aussi "The Logistic Function".

,a sortie du neurone notée OUT est alors calculée de la maniére

suivante:

OUT= —ee (2.2)

1+e~NET

Le graphe de cette fonction est donnée par la figure II.1.
Un montage du neurone peut &tre réalisé a 1faide de composants
de 1l'electronique analogique, voOir figures II.3 et II.4 [10].

. ré : .

Un réseau de neurones multicouche est constitué d'un ensemblg
de neurones, eux méme organisés en n groupes 4 l'intérieur
desquels les différents neﬁrones ne communiguent pas entre eux
mais ou chacun regoit de l'information parvenant des neurones du
groupe n-1 les traitent et les transmet aux neurones du groupe
n+l. Ces groupes sont appelés couches de neurones.

Dans un réseau multicouches on peut distinguer trois tyﬁes de
couches:

-La couche d'entrée.

-Les couches cachées {(une au minimum).

~La couche de sortie.

19



Chapitre II ~ Backpropagation.

Au niveau de 1la couche d'entrée aucun traitement de
1'information n'est &fféctué. En fait cette couche ne comporte
pas de neurone, elle est constituée de noeuds dont le rdle est
de diétribuér 1'information pour 1les neurcnes de la premiére
couche cachée,

Les couchés cachées jouent un rdle trés important dans les
réseaux multicouches. En effet, 1'information venant de la couche
d'entrée est codée en une "représentation interne" par les
couches cachées pour générer les sorties désirées. Si le réseau
contient plusieurs couches bachées, il peut coder toute .entrée
en une représentation interne de telle maniere a produiré la
sortie désirée [6].

Il n'existe pas de régle générale {[1] pour determiner le
nombre de'couches cachées ainsi que le nombre'de neurones par
couche cachée. Un exemple de réseau a 3 entrées, 3 sorties et une
couche cachée est représenté sur la figure II.Z2.

11.3. Présentation de l'algorithme Backpropagatijon;

Le but de l'apprentissage est de déterminer les poids
synaptiques qui définissent les connexions entre les neurones
pour produire les sorties désirées.

Le réseau peut contenir un nombre quelconque de couches
cachées.Néanmoins, un modéle & une couche cachée sera utilisé
dans ce gui suif pour iilustrer l'algorithme.

Avant de commencer le processus d'apprentissage, tous les
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poids sont initialisés aléatoirement a des valeurs généralement

comprises entre 0 et 1 [2].

Le déroulement de‘l'apprentissaée nécéssite un ensemble
d'entrées ‘et de sorties organisées en paires: {entrée, sortie
correspondante). Cet ensemble est appelé: Ensemble des couples
d'apprentissage.

Les différentes étépes,de l'algorithme sont
Etape 1: Initialisation de tous les poids & de petites valeurs

aléatoires.

Etape 2: Choisir un élement parmi l'ensemble des couples
d'entrainement (une entrée et sa sortie correspondante)
et le présenter au réseau.

Etape 3: Calculer la sortie du réseau.

Etape 4: Calculer l'erreur entre la sortie du réseau et la sortie
désirée.

Etape 5: Corriger les,poids du réseau'de facon a minimiser
lverreur.

Etape 6: Refaire les étapes 2 a 5 péur chague couple
d'apprentissage tant que l'erreur ﬁ'est pas inféricure
a un seuil gu'on se fixe.

Si on note par (X.,D.) le couple n°k'de 1l'ensemble aes couples

d'apprentissage on définit l'erreur par:

n
- = 1 '
Ey = Yk“Dr:‘"z“; (YD) ® (2.3)

o
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Chapitre I1 o Backpropagation.

ou ¥, est la sortie du réseau correspondant 4 1'entrée X, avec X, -
appartenant a R®, Dy et Y, appartenant a R".
on définit l'erreur globale comme étant la somme des erreurs sur

chaque couple d'apprentissage:

2-Y E, (2.4)

ou p represente le nombre de couples d'apprentissage.

La minimisation de 1l'erreur globale E revient 5 la
minimisation de 1l'erreur E. pour chaque couple d'apprentissage.
pour cela on utilise une descente du gradient [1],[2],[61.

Concernant les poids des connexions entre la couche cachée et

la couche de sortie; on a la loi de variation suivante:

JE,

AkWijz_ﬂgﬁ; (2.5)

ou AW,; est la variation du poids de la connexion entre le
neurone i de la couche cachée et le neurone i de la couche de
sortie et ceci pour le couple d'entrainement k. Onrpeut écrire

aussi:

OUT,. étant la sortie du neurone i de la couche cachée, avec
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Chapitre 11 Backpropagation.

8 1= (Dyp= ¥y} OUTy, (1-0ut ) {2.7)

La modification du poids entre le neurone i et le noeud r de la

couche d'entrée est donnée par:

OE ‘ (2.8)
AW =-1 73“,‘,—‘; =Nn8 ;; Xry
r ,

avec X,, la composante n°r du k°° vecteur d'entrée, Et dans ce

cas:

=1

avec n le nombre de neurones de la couche cachée.
. & ség B o on:
Backpropagation est un algorithme qul pose plusieurs problémes
et qui peuvent parfois compromettre 1l'apprentissage d'un réseau.
Voici dans ce qui suit 1l'exposé des principales difficultés qu'on

peut rencontrer avec cet algorithme:

a-La convergence: La convergence d'un réseau multicoucﬁe nta
pas pu étre prouvée mathématiquement.
Néanmoins, on a observé expérimentaiement que cet algorithme
converge toujours vers une solution mais qui peut parfois étre

insatisfaisante.

23
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cependant, ces observations sont basées sur des cas particuliers
[1], et’ne'peuvent constituer une fégle générale gquant a la
~certitude de la convergence de cet algorithme.

b-Le temps d'apprentissage: Le temps nécéssaire a
1'apprentissage devient rapidement trés important lorsque
l'application nécessite un grand nomnpre de couples
d'aﬁprentissage. Le temps peut atteindre gquelques Jjours voir
plusieurs semaines et cecli méme sur des machines puissantes tels
que station de travail.
Ceci constitue le principal obétacle bour l'exploitation de fagon

concréte de cet algorithme.

c-Minimum local: Cet algorithme de minimisation étant basé sur
le principe de la descente d'un gradient, il est confronté au
probléme des minimums locaux [1],[2].
En effet, la surface de l'erreur étant généralement non convexe
elle posséde‘élusieurs‘minimums de différentes valeurs. Quand le
réseau se stabilise autour d'un minimum il ne peut plus en sortir
car toutes les directions correspondent alors a une augmentation
et non a une diminution de l'erreur.
En 1988, Wasserman a proposé une amélioration de l'algorithme par
l'utilisation d'une méthode statistique ‘dite "La machine de
Cauchy". Elle consiste a rajouter un terme.supplémentaire a la

correction qu'on apporte aux poids a chaque itération.
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L'originalité de cette technique est qu'elle permet au réseau de
s'échapper d'un minimum local. Néanmoins; sa mise en oeuvre est
assez délicate [2].

d-Le pas de correction des poids: Dans la description
originale de 1'a1go;ithme [6], le pas dé correction des poids est
supposé infiniment petit. Or, ceci n'est pas applicable en
pratique car l'apprehtissage nécessiterait ﬁn temps gquasiment
infini. Un pas trop grand conduit le réseau a osciller ce gui
compromet sa coﬂvergence [21].
Une solution adéquate consiste a choisir un pas variable. Celui .
ci sera initialisé a une grande'valeur {comprise éntre 0 et 1),
qui sera diminué jusgu'a une valeur minimale positive fixée au

préalable;

e~Saturation du réseau: Des cas ol les poids prennent de
grandes valeurs peuvent exister, impligquant des sorties de
valeurs élevées, prochent, si ce n'est dans la zone de saturation
de la fonction d'activation.
Une solution consisterait a choisir un petit pas de correction
des poids. or, ceci aurait pour conséquence d'augmenter
considérablement la durée de l'apprentissage, constituant ainsi
un dilemne. |
Pour ne pas étre confronté a cette situation, les polds sont

initialisés a de trés petites valeurs diminuant ainsi le risgque

de saturation du réseau.
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f-Dimensionnement du réseau: Pour une application donnée
aucune information sur 1'architecture du réseau n'existe a
priori. Les questions qu'il faut résoudre sont les suivanpes:
-Quel est le nombre de couches cachées gqu'il faut donnér au
réseau?
-Combien de neurones doit on mettre dans chacune de ces couches
cachées?
En fait, il n'egiste aucune méthode ni aucune régle permettant
de répondre & ces questions [1]. Un moyen permettant le choix
d'une structure consiste_é effectuer un apprentissage (ne serait-~
ce que partiel) de plusieurs types de réseaux et d'en déterminer
celuil qui présente les meilleures_capacités d'épprentissage pour
1'application considérée. '
On peut rémarquer rapidement en utilisant Backpropagation
qu'augmenter le nombre de neurones d'une couche cachée ou
qu'ajouter des couches cachées n'améliore pas systématigquement
les performances du réseau.
Le probléme de dimensionnement de réseaux multicouches fait
actuellement l'objet d'intenses recherches.
De récents résultats ont montré gu'un réseau avec une ou deux
couches cachées seulement permet d'approximer un grand nombre de
fonctions continues [111]1. ‘ |

Malgré téutes les difficultés présentées par Backpropagation,
cet algorithme s'est révélé trés performant lors de son

application dans plusieurs domaines aussi variés que:
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reconnalssance de formes [1], compression d'images([2], étude de
la stabilité de réseaux éléctriques [12] et aussi en

identification et controle de processus [13].

.
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Figure II.1. Graphe de la fonction sigmoide.
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Figure 1i.2. Modéle du réseau.
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Figure ii.3. Circuit de calcul de la somme podérée.
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Figure il.4. Clrcuit de génération de la fonction
d'activation.

29






Chapitre III Backpropagation et la commande des systémes.

I11.1. Introduction:

Depuis son apparition, l'algorithme de backpropagation a été
appliqué dans plusieurs domaines, néamoins il a été congu
particuliérement en vue de la commande automatique des systemes
{3]. Son originalité lorsqu'il ést appliqué a ce domaine est sa
capacité a commander des systémes non-lineaires dont les modéles
sont mal ou peu connus ou dont les parahétreé sont variables.
De plus de telle réseaux présentent une bonne résistance au bruit
en entrée [2].

Le probléme gui se pose est la maniére d'intégrer le réseau
42 une structure de réglage et aussi comment éffegtuer 50N
apprentissage en vue de sa préparation pour la fonction qui lui.
est assignee. |
Pour cela plusieurs structﬁres d'appréntissage des réseaux
neuronaux éxistent et présentent chacunes des évantages et des
inconvenients.

Le but de ce chapitre e.st de présenter ces différentes
structures, 1les inconvenients qu'elles présentent et les

techniques utilisées pour répondre a ces insuffisances.
.2, Une struc e qénerale de commande:
Avant drétudier les structures d'apprentissage, nous

presentons une structure de réglage (voir la figure 3.1) qui

contient deux types de correcteurs:
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-Un correcteur qui fournit une commande a partir du signal
d'erreur. (Feedback Controller).
-Un correcteur qgui fournit une commande a partir du signal
de}consigne.(FeedForward controller).
Le second correcteur trés peu utilisé, son action a pour effet
d'accélerer la réponse du gsystéme a l'action du premier qui
génere . la commande proprement dite.
un aspect fondamental sépare les deux correcteurs. Le premier.
a un comportement dynamique alors gue le second, lui, a un
compqrtement statique.
ces deux types de controleurs peuvent é&tre en fait des
réseaux de neurones multicouches préalablement entrainés, par des

vecteurs d'apprentissages différents.

Dans ce gqui suit nous allons passer en revue les différentes ¥
possibilitées d' apprentissage du correcteur Feedforward puis nous
nous interesserons aux probléemes posés par le correcteur Feedback

et les différentes solutions possibles.
Ir1.3. entis e du correcteur feedforw d:

III.3.1. Apprentissade généralisé {Off-Line}:

gson architecture est representée sur 1a figure 3.2. Son but
est d'identifier le modele inverse du systéme, c'est a dire que
le réseau neuronal fournira la commande qu'il faut appliquer au

systéme par la donnée de la consigne.




Chapitre 11X Backpropapgation et 1la comnande des systémes.

Néanmoins, cette technigue d'apprentissage {13],[15] présente
un inconvénient certain: ne coﬁnaissant rpas a priori 1les
commandes éorrespondant aux sorties désirées, le succes de cet
apprentissage depend alors de la capacité de généralisation du
réseau choisi (nombre de couches cachées et nombre de neurones
par couche}.

Une solution est d'éffectuer 1l'apprentissage sur une grande
plage de variation'de la commande. Mais 1a aussi, la durée du

temps de calcul est souvent trés importante.

Ce type d'apprentissage s‘éffecﬁue en On-line {13],[141,[15].
son architecture est representée sur la figure 3.3.
Des consignes C sont appliquées au réseau qui @élivre une
commande U au systéme. les poids du réseau sont corrigés de telle
sorte a4 minimiser 1l'erreur E=C-Y.

Ceci impose l'expression de l'erreur en sortie du réseau en

terme de commande. En effef on a:

n
E=1Y (Y,-Cp)? (3.1)
241

n étant le nombre de vecteurs d'apprentissage.

et donc:
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OE _OFE oY oJdU

—a—'V'_—a_Y'.“a-f‘I'"é—W (3-2)
QE:(V-F 1 ( Qg (3.3
w3 ,).X'Jn. Er ( 3 )

Cette derniére égalité permet alors d4d'appliquer l'algorithme
backpropagatiocn. |

La connaissance de la dérivée partielle de la sortie par rapport
a la commandé n'est pas toujours possible ce qui constitue un
inconvenient pour la mise en oeuvre de cet apprentissage.

Un autre inconvénient de cet apprentissage est le fait gqu'il
soit éffectué - en On-line et due les commandes en début
d'apprentissage sont aléatoires. En effet les poids du réseau
initialisés a des valeurs aléatoires, peuvent provoduer des

dommages sur le systéme, voir méme créer une instabilité.

. t limites du co te 0 a:

RN

Ces épprentissages-permettent d'avoir des réseaux qui
représentent des fonctions de transfert inverses.

ées réseaux - presentent 1l'avantage de pouvoir interpoler
(traiter des c¢as non appris) [13]. Ils peuvent aussli étre
utilisés en temps réel si le modéle ainsi obtenu est implanté
‘dans une puce [16].

A noter que cet aspect interesse particuliérement les domaines
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ol les systémes sont non linéaires et a dynamique rapiqge
(particulieérement en robotidue) [14j.

Un réseau entrainé suivant une des techniques précedantes
constitqerﬁn modéle inverse statique du systéme. Il ne peut donc'
faire l1'objet d'un correcteur dynamique qui puisse ramener ie
systéme d'un état a un autre suivant une dynamigque préalablement
cholsie. :

Cet aspet statique est intrinséque au réseaux multicouches.
IIT.5. fi s du correcteur feedb :

L'apprentissage d'un réseau neuronal, en vue de son
utilisation en tant gue corfecteur dynamique, ne peut paé se
faire directement et nécessite l'utilisation d'artifices et de
technigues supplémentaires a cause du statisme du réseéu.

Une solution a été apportée par T.Fukuda et al. [17] en ajoutant

a la premiére couche du réseau des élements qui opérent wun

retard. La sortie du résegu dépend de son antrée aux instants t,
t-1 et t-2. Dans le cas oll les poids reliant les élements a
retard a la couche suivante sont fixes le réseau est dit "Fixed
Time Delay ﬁeural Network (F.T.D.N.N)". Dans le cas ou ces poids
sont variables le réseau est dit "“Active Time Delay Neural
Network (A.T.D.N.N)ﬁ f24]. |

Une seconde solution appliquable dans le cas d'une poursuite

de trajectoire consiste a informer le réseau sur la position, la
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Vitesse et ltacceéleration du systeme ce qui donne un aspect
dynamigque au réseau neuronal.

Une autre approche a la résolution du probleme, consiste en
l'utilisafion de la commande linguistique pour l'apprentissage:

d'un controleur neuronal.

On a présenté dans ce chapitre lés principales technigues
utilisées4pour l'apprehtissage des réseaux multicouches en vﬁe
de leur application pour la commande de systémes. L'apprentissage
du controleur feedforward a été largement pratiqué ces derniéres
années [13],[14]. Par contre, les techniques d'apprentissage du
controleur'néuronal feedback font actuellement 1'objet d'intenses
recherches. Dans toute la suite de ce document nous allons
étudier et appliquer une technigque d'apprentissage basée sur la
commande linguistique pour la conception d'un correcteur neuro-

linguistique.
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Controleur
Feedforward

'Feedback

Cantroleur
Protessus

consigne ..

Figuie Hi1.1. Structure générale de commande.

U
Systéme >
Sonde

neurones

N\

Figure 11.2. Architecture de I'apprentissage
‘ généralisé,
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Figure 11.3. Architecture de I'apprentissage
spécialisé.






Chapitre IV Notion de contrileur flou.

v.1. r ion:

La commande linguistique, basée sur la logique floue, est une
technique ”qui permet la manipulation de grandeurs dont 1les
valeurs sont approximatives. Elle est trés proche du raisonnement

humain et du language naturel ([18].

Un ensemble flou F est caractérisé par une fonction
d'appartenance uF (membership function) qui prend ses valeurs
dans 1'intervalle [0,1]. Pour tout élement x de l1'intervalle
d'intérét U, on peut lui associer son degré d'appartenance a
1'ensemble flou F en calculant pF(Xx).

1'ensemble flou sera défini par [18]:

F={(x, pF(x)) /x€U } {(4.1)

varia 1i ist e:

Une variable linguistique est une grandeur dont 1'ensemble
des valeurs gu'elle peut prendre est divisé en plusieurs classes,

a chacune de ces classes est associée une fonction

d'appartenance.

Une variable linguistique est caractérisée par le couple'(x,T(x})
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ol X est le nom de la variable et T(x) est 1'ensemble des noms
des valeurs lingiustigues gue peut prendre x. Par exemple si
x=vitesse, on peut avoir T{(x)={ trés lent, lent, moyen, rapide,

trés rapidé }.
ification;

C'est 1'opération gqui consiste en la détermination des
différents degrés d'appartenance d'une valeur x0 prise par une
grandeur donnée aux différents sous-ensembles flous associés a

cette grandeur.

C'est l'opération gqui a pour effet de déterminer la valeur

x0 prise par une grandeur donnee a partir de la connaissance de

.ses degrés d'appartenance a chacun des sous-ensembles flous

associés. on a la relation dite du "Centre de Gravité":

n

Y WF(x0) Ty (%)
x0= 1=1 (2.2)

i pF,(x0)
=1

ol WFi(x0) est le.degré d'appartenance de x0 au sous-ensemble
flou Fi; Ti(x) est le représentant de la i*™® classe et n le

nombre total de classes.
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o~

v.3 e _co Ole flou:

Le contrdleur flou comporte essentiellement quatre parties

'[18]:

Une interface de fuzzification, une base de connaissances, une
logique de décision et une interface de défuzzification.
—Lfinterface de fuzzification regoit ies valeurs des variables
d'entrée, é&ffectue un changement d'échelle et convertie les
grandeurs d'entrées en variables linguistiques augquelles on peut
appliquer les régles‘d'inférences de la logique floue.

-La base de connaissances comporte des connaissances sur le
comportement gqualitatif du systéme et les objectifs que doit
atteidre le controlleur.

-La logique de decision a la capacité de fournir les commandes
floues a appliquef. La prise de décision par ce contrdleur se
fait suivant le schéma suivant:

SI ( une liste de conditions est satisfaite ) ALORS { une liste
de conséquences est déduite ).

avec:

Liste de conditions= informations sur l‘état du systeme.

Liste de conséguences= commandes a appliquer au systéme.

-L'interface de defuzzification éffectue 1l'opération de
defuzzification et fait un changement d'echelle pour fournir 1la

valeur physigue de la commande a appliquer au systéme.
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TV.4. Mise en oeuvre du contrdéleur flou:

La mise en oeuvre du contrdleur flou ne nécessite pas la
connaissance du modéele mathémétique du systéme a commander mais
uniquemeﬁt son comportement qualitatif i.e. le sens de variations
de ses sorties en fonction des vafiaﬁions de ses entrées [16].
Dans le'cas multivariable, il est nécessaire de savoir si une
entrée affecte toutes les sorties du'systéme i{19].

La mise en oeuvre du contréleur passe par les étapes suivantes

{18]:

1. Choix des variables gqui serviront a Ja prise de décision:

Ceci. consiste a choisir les grandeurs qui serviront de
variables linguistiques pour le contrdleur. Ces grandeurs doivent
.refleter suffisamment 1'état du systéme pour en déduire la
commande a applidquer.

Le choix des variables linguistiques a un effet considérable
sur les performances du systéme [16]. En géﬁéral, on utilise
comme variables linguistiques 1l'erreur entre la sortie et la
consigne et la variation de cette erreur [20].

rmalisation:

Cette étape consiste a rapporter le domaine de variation de

chacunes des variables linguistiques, gu'elles soient en entrée
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ou en sortie, & un intervalle normalisé [-1,1]. Cette opération

ne peut se faire indépendamment du processus a commander.

3. partition des variables en classes:

Dans cette étape, on définie les valeurs linguistiques que
peuvent prendre les vafiables linguistiques choisieé en découpant
1r'intervalle d'interét en un nombre‘fini de classes. Il n'existe
pas de régles pour déterminer le nombre de classes, le choix est
donc subjectif. Le nombre de classes doit étre suffisamment grand
pour avoir une bonne approximation, le choix des classes a une
influence essentielle sSur la finesse de la commande

[181,[21]),[22].
. Complétude:

Le contrdleur flou doit étre capable dé déduirella commande
4 appligquer guelque soit 1'état du systéme. On doit s'assurer que
chague élement de l1t'intervalle d'interét appartient & au moimns
‘une'des classes résultant du découpage de celui~-ci. Ceci garantit

que le contrdleur sera "Complet”.

5. Cchoix de la fonction d'appartenance {membership function};:

La fonction d'appartenance peut étre exprimée sous deux
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formes: numérigue ou analytique.

Le choix de la fonction d'appartenance est trés subjectif et
affecte sensiblement 1les performances du contrdleur. En
particuliér si les entrées du céntrﬁleur sont bruitées, des
fonctions d'appartenance choisies assez larges pérmettent de
réduire sa gensibilité au bruit [18].

Il existe une grande variété de fonctions {21] sdceptibles d'étre
utilisées comme fonctions d'appartenance, Certaines sont

illustrées par la figure 4.1.

-

Les régles floues pour la prise de décision peuvent étre

derivées en utilisant:

a-l'expgrience et la connaissance des systémes:

A partir d'une bonne connaissance gualitative d'un systeme
et utilisant son experience dans la commande des systémes, un
ingénieur est capable de constituer un ensemble de régles du type
ST {...) ALORS {(...) pour la commande d'un processus.

Uhe autre approche consiste a interroger des spécialistes
experimentés dans la gestion d'un processus ou des opérateurs qui
souvent a 1l'aide de manipuiations basées sur 1l'experience
arrivent a commander avec succés un processus dont ils ignorent

trés souvent le modéles mathematique.
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b-Un apprentissage:

Cette fechnique est différente de la premiére, elle a pour
but d‘utiiiser une capacité d'apprentissage pour génerer une
commande.

Procyk et Mamdani [19] ont décrit le premier controleur flou
ayant la capacité de créer et de modifier les régles fldues de
commande en utilisant 1'experience acquise (S50C}).

Une autre possibilité consiste & utiliser la puissance de
mémorisation et de géneralisation des réseaux de neurones a

partir d'exemples appris pour la géneration de la commande.

Contrairement aux méthodes de synthése classiques, la logique
floue permet d'élaborer une commande sans la connaissance du
modéle mathématique du systéme a commander. Toutefois, ie choix
des régles floues, des variables linguistigques, des fonctions
d'appartenance, des classes et de leur nombre est purement

subjectif.
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Chapitre V Controleur neuro-linguistique.

V.1 otivation:

La technique linguistique et la logique floue toutes deux

associées constituent un moyen puissant pour la commande
dynamigque T181]. Néanmoins, elle nécessite une bonne connaissance
qualitative du systéme a commander.

D'un autre coté, un réseau de neurcnes posséde une grande
capacité A'apprentissage et un pouvoir de géneralisation a partir
d'exemples appris. Il peut en principe approximer une quelcongque
loi analytigue ou empiriqué [14].

De ceci apparait l'interét de 1'association de ces deux

techniques aux caractéristiques complémentaires.

v.2. Réalisation de la partie linquistique:

comme il a été exposé dans le chapitre IV de ce document, la
premiere étape de la réalisation d'un contrdleur linguistique
flou est le choix des variables linguistiques. Dans ce qui suit,
nous avons choisi deux variables d'entrée et une variable de
sortie. Dans le but de réaliser un contrdleur pouvant commander
un grand nombre de systémes, on a choisi pour variables d'entrée:
-L'erreur en sortie du systéme {par rapport a 1a‘consigne) et
qu'onrnotera par "e".
~La dérivée de l'erreur et qu'on notera "Ae".
La variable de sortie est la commmande gu'on nqtera "u". Nous
avons divisé l'erreur et sa dérivée en sept classes [211,[22] que

nous avons nommées:
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NB: Negative Big.
NM: Negative Medium.
NS: Negative Small.
ZR: Zero.

PS: Positive Small.
PM: éositive Medium.
PB: Positive Big.

Cconcernant la commande u, sa division en classes est plus
délicate car dépendant de la division des variables d'entrée. En
principe, pour la construction de régles de deécision, si 1l'erreur
ot sa dérivée sont divisées en 2n+1 classes (avec nX>1) alors la
 commande peut 1'étre en 4n+l [15] ou en 2n+; classes [22]. S8e
trouvant devant ces deux possibilités nous avohs décidé de
considérer les deux cas, c'est a dire: u divisée en sept classes
et en treize élasses {étant donne gue nous avons n=3). A noter
gque ceci engendre 1'etude de deux contréleurs neuro-linguistigues
différents dont les performances seront déterminées par les

essais de simulation.

V.3. Choix de la loi de commande:

La loi de commande consiste en une liste de décisions a
appliquer déns tous les cas qui peuvent se présenter au
contréleur. Etant donné que e et Ae sont divisées en sept classes
chacunes, alors quarante neuf cas sont a étudier. Les regles de

décision sont de la forme:
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Si e égale ... Et Ae égale ... Alors u a appliquer est ...

En réalite la plus-part des cas qui se présenteront au correcteur
ne sont pab présents dans la liste des régles de décision. C'est
a ce niveau qu'apparait la puissance du réseau neuronal qui doit
prendre une décision dans ces situations auxdgquelles il n'a pas
été confrontées lors de son apbrentissage.

En pratiqué on exprime la loi de commande sous forme d'une
table [18],[21),[22] ou chague cas constitue une combinaison
possible des valeurs que peuyent prendre e'et'Ae. Pour réaliser
une telie table il est nécessaire d'avoir une connaissance
qualitative du processus a commander. Dans notre cas, nous sommes
partis du principe gque si la commande augmente (l'energie en
entrée du systéme augmente) alors il en est de méme pour la
sortie. En effet, un grand nombre de systémes répondent a cette
description qualitative (moteurs electriques, bras de robots,
systémes thermiques,...}. Partant de ce principe et 'de_
1'existance de deux possibilités quant a la division de u en

classes, on procéde a la construction des tables de décision.
1**_cas: Division de u en sept classes:’
La dénomination des classes est identique a celle donnée pour

lés classes de e et Ae. Voici la table de décision obtenu en

utilisant la méthode de subdivision sur le plan de phase [22]:
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W ACINE | NM NS ZR PS PM PB
e T
NB “ NB NB NB NB NM NS ZR

I NB | NB NB | NM | NS ZR | PS
NS NB | NB NM | NS 2R PS PM
ZR NB | NM NS ZR PS PM | PB
PS NM NS ZR PS PM PB PB
PM NS ZR PS PM PB PB PB
PB ZR PS PM ‘| PB PB PB PB

Table A: Régles de Decision pour commande de sept classes

En observant la table on peut remarquer qu'elle se présente

gous la forme d'une matrice -antidiagonale et antisymétrique.
-noter gque ppur la construction de cette table on a imposé que
systéme'constitué par le contrdleur neuro-lihguistique et

processus a commmander lorsqu'il est bouclé ait une réponse

type 1°° ordre, ce-qui justifie la forme antidiagonale de

A
le
le
du

la

table de décision. En effet, pour un systéme du premier ordre e

et Ae sont liées par une loi linéaire [22].

52



Chapitre V ContrSleur neuro-linguistique.
2"°cas: Division de u en quinze classes.

Dans ce cas on est emmend 3 nommer de nouveaux représentants
de classes: En effet, ceci revient a diviser chacune des clacsses
précedemment utilisées en deux sous classes chacunes excepté la
classe ZR qui voit son étendue diminuée.

Exemple: NB est divisée en NB1 et NBZ.

NM est divisée en NM1 et NM2.

ZR reste telle quelle.

PB est divisée en PB1 et PB2Z.

La table qui découle de ce découpage est la suivante:

NB NM NS zZR | Ps PM PR
NB NB2 NB1 NM2 NM1 NS2 NS1 ZR
NM NB1 NM2 NM1 | - Ns2 NS1 ZR PS1
NS | NM2 NM1 NS2 NS1 ZR PS1 |. Ps2
2R NM1 NS2 NS1 ZR |~ BPBS1 PS2 PM1
PS NS2 _NS1 ZR PS1 PS2 PM1 PM2
PM NS1 ZR PS1 | Ps2 PM1 PM2 PB1
PB ZR PS1 PS2 PM1 PM2 PB1 PB2

Table B: Régles de décision pour commande de treize classes.
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Cette table a pratiguement la méme forme gque la précédante. ’
La seule-différence est que pour deux cases adjacentes (deux
situations trés semblables) la décision n;est jamais la méme (ce
qui n'est“ﬁas le cas poﬁr la premiérg table). Le critére de
décision parait plus sélectif que le'précedant. Seulement, et a
ce stade, aucune conclusion sur les performances relatives de ces

deux correcteurs ne peut étre‘tirée.
V.4, i t d Ageau neuronal:

Le féseaﬁ de neurones va subir un apprentissage bésé sur la
table de la loi de commande. Son architecture doit étre choisie
de telle maniére A ce qu'elle soit adaptée a 1'apprentissage du
réseau et a son intégration dans une structure de réglage.

En entrée le réseau recoit l'information sur l'erreur et sur
sa dérivée. Etant donné que le réseau accepte des entrées de type
continue, deux pcssibilités sont a éetudier:

1- Utiliser- e et Ae en entrée du réseau sous leur forme
qualitative.

2-Codifier - e et Ae sous forme d'une liste de sept valeurs ou
chacune representera le degré d'apparténance de la'variable
linguistique & chacune des classes. La codification peut étre
réglisée 13 aussi par un réseau de neurones.

En sortie, le réseau délivre le signal de commande., Ici, deux
possibilités s'offrent a nous:

1-Laisser la commande telle quelle, sous forme d'une valeur
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explicite.

2-codifier la commande sous forme d'une liste de valeurs (de sept
ou treize, selon le choix de division de u en classes).- En effet,
cette arcHitecture originale permet pour chagque valeur de u de
. connaitre son degré d'appartenance a chaque classe. Cependant,
un neurone supplémentaire en sortie est nécessaire pour calculer
la valeur éffective de la commande qui sera appligquée au systéme.

La loi permettant de calculer u est donnée par:

u=22 (5.1}

oll: n est le nombre de classes de u.
B(i) est le degré 4'appartenance de u a la i®"* classe.

R(i) est le representant de la classe i.

En général, il faut fournir au contrdleur linguistique 1les
fonctions d'appartenance (membership functions) pour fuzzifier
les variables linguistiques. Dans notre cas, on ne fournira
aucune information sur la fuzzification au réseau de neurones,
celle¥ci sera déterminée par le réseau 1ui‘ méme . Elie sera
codifiée sous forme d'une représentation interhe‘au niveau des

couches cachées {6].
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La strﬁcture de réglage adoptée est illustrée sur la figure
5.1'[19],[22}. A noter lesg trois parametres G,, G,, G,. qui sont
des gains variables. Leur influence éur les performances du
contrdleur neuro-linguistique est considérable car ils apportent
des corrections sur les erreurs commises dans l'estimation des
intervalles de variations des variables linguistiques lors de
leﬁr normalisation. A ce jour, il n'existe‘bas de méthode établie
qul puisse en faire la détermination [19]. L'expériméntation
regte le seul moyen pour pouvéir leur attribuer des valeurs

convenables.

v.6. A ntissage § reseaux muit' ouches:

Etant donné leg différentes approches pour le choix des
entrées/sorties du réseau (citées dans le paragraphe IV}, des
compositions de ces configurations vont engendrer différents

réseaux que nous allons étudier dans ce gqui suit.

V.6.1. Réseaux gélivfagt une commande codifiée:

v.6.1.,1. Réseau pour commande de sept classes a enptrées non

codifiées: Réseau A.

Les entrées du réseau sont de type continue et fournies par
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la structuré de réglage. L'apprentissage est effectué gface a la
table A. Plusieurs tentatives d'apprentissage nous ont permis de
déduire qu'une architecture comprenant une seule couche cachée
est‘incapaﬁle d'approximer correctement la loi de commande, et
gu'augmenter le nombre de couches cachées devenait nécessaire;
La configuration £finale choisie assure une erreur moyenne de
1.10°? par composante en sortie. .

-

v.6.1.2. Ré u_po ommande de treize asses ec ent o

Dans ce éas aussi une structure comportant une seule couche
cachée est insuffisante. La configuration adoptée assure comme
bour le réseau précedent une erreur de 1..10‘2 par composante en
‘sortie.

La valeur de yn utilisée est assez petite, elle présente les
avantages suivants:

-suppression des oscillations de l'erreur qui ce sont montrées
assez fréquentes sur les réseaux pour des valeurs de n situées
autour de 0.5 (valeur couramment utilisée).

-Un apprentissage éffeétué avec un aussi petit pas de calcul
assure une grande précision dans la détermination des poids
synaptigues du réseau, et donc, lors de sa phase d'exploitation,

le réseau interpolera les cas non appris avec une grande

précision [6].
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cependant, les petites valeurs de y présentent un inconvénient
certain. En effet, le temps nécessaire a 1'apprentissage augmente

d'une facon dramatique lorsque n diminue. I1 y a 1la un compromis

a trouver.

V.6, . dseau ommande S s5es c s

codifiées: Réseau

Ce réseau est entrainé grace a la tablé A. Son interface
d'entrée est choisie de telle sorte a pouvoir recevoir les
informations des deux autres réseaux dont le réle est de codifier
les valeurs prises par e et Ae. Ce réseau présente l'avantage
d'étre plus général que les précedents. Son architecture iui

confére une plus grande souplesse d'utilisation.

V.6.1.4. Commentaires sur les movens de calculs:

Nous nous sommes rapidement rendu compte qu'un ordinateur de
type PC ne pouvait éffectuer l'apprentissage de l'un de ces
réseaux, dams un délai raisonnable. L'utilisation d'un moyen de
calcul beaucoup plus puissant s'est avéré indispensable. En ce
gqui nous concerne, nous avons effectué les calculs sur un
ordinateur de .type VAX 8650 qui & montré tout au long de son
exploitation d'excellentes capacités quant au déroulage ‘de

1'algorithme de backpropagation, méme quand les réseaux
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dévenaient volumineux {multitudes de couches et de neurones par
couches).

En général, pour les réseaux entrainés avec backpropagation
le problémé du moyen de calcul se pose avec acuité. Cela est du
au fait que cet algorithme est basé sur la méthode de descente

" du gradient (voir chapitre II}, dont la convergence devient trés

lente quand des centaines de poids synaptiques sont a déterminer.

Ce type de féseau consiste a calculer directement la commande
éffective é'appliéuer au systéme, sans aucune Codifi;ation, en
une valeur comprise dans 1'intervalle ([-1,1]. En effet la
fonction d'activation devra prendre ses valeurs dansll'intervalle
[-1,1] au lieu de [0,1]. Une modification de 1la fonction
d“actiQation du neurone est nécessaire. La nouvelle fonction
d'activation devra posséder les propriétés suivantes:

-Fonction définie sur R et prenant ses valeurs dans [-1,1].
-Fonction non linéaire (pour garder le caractére non linéaire du
neurone). *

-Fénction non decroissante.

-Fonction différentiable est saturable de préférence.

Parmi 1les fonctions gqui répondent a cette description: 1la

fonction tangente hyperbolique {[9]. Son expression est donnée -

par:
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= 1-exp(-ax)
F(x) 1+exp (-ax) (5.2)

Le paraméfre peut étre choisi aléatoirement dans l1'intervalle
[0, ] et influe sur la pente de la fonction.

Deux réseaux basés sur cette approche sont discutés dans la

suite.
V.6.2.1. Réseau pour commande a sept classes avec entrées non

codifiéegs: Réseau D,

Une structure comprenant une seule couche cachée s'est
réveléde suffisante pour implémenter cette commande. L'elimination
de 1la codification de 1la commande a simplifié la structure

interne et le temps nécessaire 4 1'apprentissage{voir tableau C).

vV.6.2.2 éseau pour commande a treize es _avec tré n

codifiées: Réseau E.

De la méme maniére que ci-dessus, plusieurs essais nous onf
permis de constater l'efficacité d'une couche cachée -unigue.

I1 apparait donc gue ces réseaux possedent une architecture
plus simple que ceux utilisant une codification de la commande.
Cependant, ces réseaux ne peuvent gue determiner‘le signal de
commande et sont incapables de nous renseigner sur la

1

fuzzification de la variable linguistique u établie par le
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contréleur neuro-linguistique lui~méme.

V.6.2.3. Problémes rencontrés lors de 1'apprentissade;

Le choix d'une nouvelle fonction d'activation a causé
1'apparition d'un phénoméne de paralysie lors de l'apprentissage
de ces deux réseaux. Il est caractérisé par la stabilisation du
réseau dans un état qui ne correspond pas au minimum de l'erreur
bloguant ainsi l'algorithme. Deux sclutions sont envisagées pour

surmonter ce phénomeéne:

1-0Opérer une petite variation sur les poids synaptiques de telle
sorte que l'algorithme puisse redémarrer a partir d'un état

légérement différent.

2-Intervenir sur le choix de l'architecture interne du réseau et
sur le taux de variation des poids synaptiques gq Jjusqu'a
obtention de la combinaison donnant les meilleurs capacités

d'apprentissage.
La seconde solution s'est révelée la plus efficace.

V.6.3. Commentajre:

Les différents contréleurs neuro-linguistiques ne different

4 ce stade que par les architectures internes des réseaux, leurs
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différentes interfaces d'entrées sorties (codifiées ou non
codifiées), les'apprentissages des réseaux basés sur différentes
régles (sur la table A ou la table B).

‘Dans la suite du document nous allons nous intéresser a
l'application de ces différenfs contrdleurs a la commande de
quelgues systémes. Les simulations permettront alors de

déterminer les performances relatives de ces neuro~contrdleurs.

Réseau Réseau | Réseau Réseau Réseau
A B c D E
Itérations 3080 10.000 7000 1700 500

Table C: Nombre d'itérations pour chacun des réseaux entrainés.
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Chapitre VI ' Applications SISO.

1. I oduction:

Apfés avoir présenté dans le chapitre V le coﬁtréleur neuro-
linguistiqgue, nous allons chercher dans ce chapitre la mise en
ceuvre de la commande de systémes de type SISO (linéaires et non
linéaires). A cet effet deux exemples ont été choisis: la
commande‘en position d'un moteur a courant continu et la commande
du systéme de Van Der Pol. La soumission des systémes a .des
perturbations et des bruitages perméttra de mettre en evidence
les capacités de notre contrdleur a gérer de telles sitﬁations.

La structure de réglage utilisée est la méme que celle présentée

dans le éhapitre précédent (voir figure V.1).

VI.2, Application a la commande d'un systéme linéaire: Commande

en position d'un moteur a Courant Continu,

L'objectif de cette partie est de montrer que cette technidque
de réglage-permet de commander un systéme linéaire monovariable.
Notre choix s'ést porté'sur le moteur a courant continu du fait.
gqu'il constitue un actionneur classigue largement utilisé dans

un grand nombre de processus automatises en industrie.

VI.2.1. Modelisation du moteur:

Le schéma synoptique du moteur & excitation séparée est donné
sur la figure VI.O.

A flux constant, les équations du moteur sont:
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Chapitre VI

Vp< R I+ L, o2 vk (6.1)
E=KQ (6..2)
, aa , .
Fm = J dt + ‘...fQ "'I‘c (6-3)
r -KI, (6.4)

avec

R, : resistance des enroulements d’induit.

L, : Inductance des enroulements d'induit.

I, : Courant d'induit.

V, : tension d'induit.

: force contre electromotrice.

E
J : moment d'inertie des masses tournantes
du moteur.
K, : coefficient de frottement visqueu.

T, : Couple moteur.
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I'. : Couple resistant.

K : Constante dépendante du moteur.

”

Si on néglige l'inductance de 1'induit et le coefficient de
frottement visgueux, on aura:

de (6.1) et (6.2)

I, - (v, - kKQ) (6.5)
Ra
de (6.3) et (6.4)
da __xa KV I (6.6)
dt "JR, JR, J
1*équation d'Etat du systeme stecrit:
0 1 0 0
0-f )0 ][ e
Q J R, TR, T
avec
fo.5)
= &2 6.8
Q JE { )

Les grandeurs numériques utilisées [25] pour les simulations
sont:
K=1.2; R.= 0.4 Ohm; J= 0.06 K,.m’; U,= 110 Volts; I.= 32 Aj

0,= 1500 tr/min; O,= 38.4 N.m.

66



Chapitre VI =~ - ‘ Applications SISO.

VI.2.2. Simulation du moteur en boucle fermée:

Les gains G,, G, et G,, ont été fixés aux valeurs optimales qui
permettenf d'obtenir des réponses convenables, pour tous les

essalis de simulation.
vVi.2. . Si ation du moteur sans rt tion:

Les figures 6.1 et 6.2 illustrent respectivement la réponse
indicielle du moteur et la commande correspondante. Le contrdleur
permet d'obtenir une réponse indicielle en boucle fermée sans
dépassement, un temps de réponse de l'ordre de 25 ms et une
erreur statique en régime établie pratiquement nulle. Au
démarfage, la commande est positive saturée pour que le moteur
réponde le plus rapidement possible. Dés que l'écért entre la
réponse et la consigne devient faible, le signal Qde commande est
négatif saturé pour freiner la course du moteur. guand 1la

consigne est atteinte, le signal de commande décroit en oscillant

jusqgu'a s'annuler.

La perturbation consiste en un couple resistant o} dont

l1'expression analytigque est la suivante:
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I}(tf r exp—ifzgli (6.9)

n
o

_avec

6.= 38.4 N.m ; m=0.23 s ; 0= 0.01 s.

Les figures 6.3 et 6.4 illustrent réépectivement la réponse
indicielle et la commande correspondante. La réponse indicielle
est.identique 3 celle du 2.2.1. Le contrdleur a donc rejete
totalement l'effet de la perturbation. Le signal de commahde est -
aussi 1dént1que 3 celui du 2.2.1, sauf gqu'au voisinage de t=0.23
ol le couple résistant est a son maxiﬁum, il augmente et prend

la forme de celui-ci pour en compenser l'effet.

VI.2.2.3. Test de robustesse au bruit:

on considére que les signaux délivrés par les capteurs sont
bruités de facon aléatoire. Le but de cet essali est de tester la
robustesse du contrdleur vis a vis des bruits introduits pér les
capteurs. La structure de réglage adoptée est donnée par 1la

figure V.l;

A-Bruitage des sorties deg capteurs avec un bruit aléatgoire de

2 %

La figure 6.5 illustre la réponse indicielle du moteur. L'effet

du bruitage est pratigquement inexistant. Cependant, on peut
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remarquer l'apparition d'une erreur statique de 0.17 % . Sur la
figure 6.6, on peut voir qﬁe le signal de commande pendant le
régime transitoire est identique au cas sané bruitage alors qu'en
régime établie il ne décfoit pas vers zéro mais oscille avec une
amplitude aléatoire pour compenser les dérives introduites par

le bruit.
-Brui e orties du capteur avec ui toir :

Les‘figures 6.7 et 6.8 illustrent respectivement la réponse
indicielle et la commande correspondahte. On remarque gque la
dynamigue du systéme est conéervéé. Cependant 1l'erreur statique
a augmenté et atteint 0.208 %

‘La commande posséde la méme allure par rapport au cas précedant
alors que les amplitudes de ses oscillations sont plus

importantes du fait que 1'amplitude du bruit est'plus grande.

vI.2.2.4. sSimulation du moteur avec paraméetre varjable:

Pour mettre en évidence un autre aspect de la robustesse du
contréleur, on a simulé la réponse-du moteur en boucle fermée
avec un paramétre variable gu'est la résistance de 1'induit. Pour
cela, on a pris une résistance d'induit variable dans le temps
suivant la loi:

R, (t)=0.4+5*t Ohm avec t~ [0,0.1} et R,=0.9 Ohm pour t > 0.1.
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sur la'figu:e 6.9 on peut voir gque la réponse indicielle du
moteur a sensiblement changé: On a un déﬁassement de 2%,
un temps de réponse de 24.5 ms et un écart en régime permanent
de 0.74 % qui va en diminuant.

sur la figure 6.10, le signal de commande posséde la méme

‘allure que celui d'un moteur sans paramétre variable (figure.

6.2}, alors que le temps de réglage est plus grand (la commande

met plus de temps a s'annuler).

l1'éguation de Van der Pol.

Cette équation décrit les oscillateurs a relaxation f26]. Elle
représente un systéme du deuxiéme ordre avec amortissement non

lineaire. elle a la forme suivante:

d*x
dt?

e 1-px) Lax=u(r). . (6.10)

dt

L'éguation d'état du systeéme est:

dx, :
. (6.11)
dr 2
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dx.
75? =a (1-B x,%) x, - x, + u(t). (6.12)
avec:
X, = X.
C dx (6.13)
xz —d'E-
yI.3.1, Simulation du systéme en boucle ocuverte;

Pour la simulation, on.a pris 0=2 et 8=0.5.
La réponse indicielle du systeme est donnée par la figure 6.11.
C'est un cycle limite d'amplitude 3.08 et de fréquence 0.11 Hz.

-

3.2..8i tion du Systéme en_boucle fe

L'ajustement des paramétres G,, G. et G, permet dt'obtenir la
réponse indicielle illustréé par la figure 6.12. Le signal de
commande correspondant est donné par la figure 6.13. Ces
parametres ne seront ﬁlus modifiés par la suite pendant tous les
essais de simulation.

Le systéme bouclé est stable et présente un temps de réponse de
0.15 s sansﬁdepassement. Le signal de commande oscille avec une

amplitude variable entre U, 2t Ua..
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VI.3.3. Test de robustesse au bruit:
A- itage de orties des capteurs ave ui e

sur la figure 6.14, on peut voir la réponse indicielle du
systéme.
Elle présente un écart permanant de 0.4 % . En revanche, le temps
de réponse n'a pas changée. Le signal de coﬁmandercorrespondant
est illustré par la figure 6.15. Il est pratiquement identique
"4 celui- de la figure 6.13. Du fait que 1la commande est
oscillante, les changements introduits pour 1l'elimination du

bruit ne sont pas visibles.
B~ ita des sorties des capteurs avec un bruit de 5% :

La réponse indicielle du Syétéme est illustrée par la figure
6.16. L'écart permanent est plus important et atteint 1.3 % du
fait que 1'amplitude du bruit est plus grénde. Le temps de
réponse reste inchangé. Le signal de commande correspondant
(figure €.17) semble inchangé par rapport a celui de la figure

6.15.
VI.4. Conclusion

Les Simulations ont montré gque le contrdleur neuro-

linguistique est capable de commander un systéme instable en
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boucle ouverte qu'il soit linéaire ou non-linéaire. Il a aussi
la capacité de générer un Signal de commande adapté gui permet
un rejet total d'une perturbation, la suppression dans ﬁne
certaine mesure d'un bruitage en entrée du correcteur et la

compensation de dérives introduites par un paramétre variable.

Figure V1.0. Schéma synoplique du moteus.
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Chapitre VIL Commande d'un bras wmanipulateur.

vir.1l. Introduction:

Le domaine de la rpbotique est en pleine expansion, et on ne
compte plus ses applications en industrie (manipulation de
produits dangereux, intervention en univers hostile, execution_
de taches nécessitant rapidité et précision, industrie
automobiie,...).

Une classification regroupant la majorité des differents
types de robots manipulateurs les plus Couramment utilisés a été
établie et ensuite plus recemment completée ([27]. Cette
classification comporte huits types de bras manipulateurs a trois
degrés de liberté. Ils ont été classés suivanf la nature du
mouvément de chaque articulation (translation ou rotation).Nous
avons choisi pour application MIMO de notre contrdleur neuro-
linguistique la commande d'un robot manipulateur comportant trois
articulations éffectuant toutes des mouvements de rotation. Ce
choix est justifié par 1'un important couplage existant entre les
différentes articulations et qui va permettre la mise en évidence
de la puissance et des 1imités d'un contréleur:neuro-linguistique

a commander un tel systéme.

VIl.2. Modélisation [271:

La modélisation du robot manipulateur‘ est basée sur
1'application des lois de la mécanigque. Pour établir les
équations dynamigques du systéme, Qn a'appuie sur le formalisme

de Lagrange. Le Lagrangien du processus robot est:
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i . |
L:E (T,-U,) (7.1)
i=1

Fl

oll: T, représente l'énergie cinétique de la liaison 1.

U, représente l'énergie potentielle de la liaison i.

L'équation de Lagrange permet d'obtenir les équations

différentielles du systéme:

d 8L 8L
dt 0x; Ox;

=q; (7.2)

ot: q, représente la force généralisée appliquée a l'articulation
i. Elle regroupe la force apprliquée par le moteur et une

force de résistance (proportionnelle a la vitesse) due aux

frottements.

%, est la positicn angulaire de ltarticulation i.-
g;=k;u;-c;%; (7.3)
Les relations (7.1) et (7.2) permettent d'établir 1'éguation

suivante:
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Mi+Cx+DX +EX+Fg=Ku (7.4)

2= [% % %17 est le vecteur accéleration angulaire.
X = [X, %, 4,17 est le vecteur vitesse angulaire.
X = [x? %2 %217 est le vecteur acceleration centrifuge.

X = [X3%, %%, X%,17 est le vecteur accéleration de coriolis.

v

Les matrices M, C, D, E, F et K ont la forme suivante:

m, m, O
M= My, my, O

0o 0 m,
avec:

m,,=J,+J,,+2m,L,1,cos5(x,) .

Mmy=my=J,+mL,l.cos(x,:) .

ma..=J;sin’(x,) +J,,cos’(2,)+szsin2(x1+};z)+szcos"(x,+x,)

+J,+2m, L, sin(®,)sin{(x.+x,) .
et
Ji =Ja+m Ly,

Jes=J +m 1%
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l c, 0 0©

c=|0 ¢, O

0 0 ¢
0 d12 'd13
D=|d; 0O dy
0 0 0

avec:
d,,=-m,L.1,sin(x,).
dyy==(J,~J,,)81n(x,)cos{®, )} ~{J,,=J;,) Sin(X,+X,) COS (X, +X; )} =
m,L.1l,sin(2xX,+X.,) .
d,,=m,L,1,sin(x,).

| ' d2,=-(J,Z-sz)sin(x1+x2)cos(x1+~x,)-mlelzsin(xl-l-x,)cos(x,+x2_) .

VB o= 0O 0 0
0 ey €y

avec:

e,,==2m,L;1,sin(x,}.
e,,=2(J,~J,,)sin{x;)cos(x,)+2( Je=Jdzp)sin(x,+X,;)cos (x,+3;)
+2m,L,l,sin(2x,+x%;) .

€4,=2 (T, =0, ) SAN(X,+X,) COS (X, +X,) +2m,L,1,8in(X, ) cos (X,+X,) .
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fl

F =|f,

0

avec:
f1=—(mllﬁmhLl)sin(x,)-mﬂgsin(xl+xg.
f.=-(m,l,sin(x,+x,).

k, 0 0
K=|0 k, O
0 0 Kk

Ces équations montrent la nature fortement nen-linéaire du robot
manipulateur. La dynamigque de chague articulation est determinée
dans 1l'equation (7.4) par sa vitesse et son accéleration
angﬁlaire. Les\sorties qui nous inteéressent ‘sont les positions

de chaque articulation. Le vecteur sortie est alors:

¥ = I X

ot I représente la matrice unité.
A noter que dans toute la suite on utilisera ce modele pour

effectuer les essals de simulation.

£8



L

Chapitre VII ' Commande d'un bras manipulateur.

-

et ode ‘2

L,=1 m. Longﬁeur de la liaison 1.

L,=1 m.-Longueur de la liaison 2.

1,=0.5 m. Distance de l'extremité de la iiaison 1 & son centre de
masse.

1,=0.5 m. Distance de l'extrémité de la liaison 2 a son centre de
masse;

m,=10 kg. Masse de la liaison 1.

m,=10 kg. Masse de la liaison 2.

J,=1 kgm?. Moment d'inertie de la liaison 3.

J.,=3 kgm®’. Moment d'inertie de la liaison 1.

J.,=3 kgm®’. Moment d'inertie de la liaison 2.

J,,=0.01 kgm’.  Moment d’inertie polaire de la liaison 1.

J,,=0.01 kgm’. Moment d'inertie polaire de la liaison 2.

¢,=75 Nms. Coefficient de frottement dans l'articulation 1.
c,=10 Nms. Coefficient de frottement dans l'articulation 2.
c,=1 Nms. Coefficient de frottement dans l'a;ticulatipn 3.

k,=40 NmV™'. Gain statique de 1'actionneur de lrarticulation 1.

- k,=20 NmV'. Gain statidue de l'actionneur de 1l'articulation 2.

k,=30_va“. Gain statigue de 1l'actionneur de 1l'articulation 3.

'g=9.81 ms™?. Accélération de la pesanteur.

VII.3. Simulation en boucle ouvertie:

L'intégration de l'équation d'état du systéme a été eéffectuee

avec l'algorithme de Runge-Kutta d'ordre 4. Cette méthode

89



|

Chapitre VIE . Commande d'un bras mmmlal:etn‘

présente 1'inconvénient d'étre lente, mals, en contre-partie elle
posséde une trés bonne précision de.calcul.

En boucle ouverte, et en réponse a des echelons unitaires de
tension,. déux articulations sont stables et la troisiémé réponse

est divergente (Figures 1la, 1lb et 1c).
V11.4. Commande oucle fermée:

VIT.4.1. Structure de réglage:

Etant en présence d'un systéme multivariable, nous devons
introduire des modifications dans la structure de reéglage
précedemment présente dans-le chapitre V.

Le systéme possédant trois commandes, nous devons donc
utiliser trois correcteurs neuro-linguistiques. Cces trois
correcteurs sont identigues par leurs structures et leurs
apprentissages. Ils interviennent chacun indépendemment 1'un de
1'autre sur 1l'une des trois commandes. De ce ‘fait, chagque
controleur conéidére les commandes généreées bar les deux autres

correcteurs comme des perturbations gu'il doit rejeter.

I1.4.2. Premier essai de comman&e n boucle fermée:

Les figures 2a, 2b et 2c montrent les réponses des trois
articulations du robot commandé par les trois contrbdleurs neuro-
linguistiques. L'obtention de ces réponses passe par un reglage

des trois coefficients G,, G, et G, et ceci pour chaque
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correcteur. Les trois bras ont des temps de réponses différents.
La rotatien la plus lente répond en 0.1s. 0n a aucun dépassement
et l'erreur en régime etablie est nulle.

VIT.S5. s obustesse:

Dans cette essai on va communiguer aux trois correcﬁeurs des
informations entachées d'erreurs sur la position et la vitesse
de chague articulation. Dans la pratique ceci correspond au bruit
que l'on retrouve dans les circuits de mesure. Dans ce gui sﬁif
un bruit blanc sera injecté dans la ligne de retour (voir figure

5.1).

vii.s5.1 it de 2%:

Les figures 3a, 3b et 3¢ hontrent les réponses des trois
articulations correspondant a cet essali. On-ne remargue aucun
changement dans la dynamigue des trois articulations. Néénmoins,
1'effet du bruitage se traduit par 1l'apparition de légéres
erreurs statiques particuliérement pour la ﬁroisiéme rotation.

Ces erreurs sont inférieures a 0.5% de la valeur de la consigne.

VII.5.2. Bruitage de 5%?

Les figures 4a, 4b et 4c montrent les réponses des trois
rotations pour ce second essal de robustesse. Le fait d'avoir
augmenté le bruit n'a affecte ni la stabilité, ni l“allure deé'

réponses. On note cependant une augmentation des écarts statiques
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péur les trois rotations néanmoins inférieures a 1% de la valeur
de la consigne.
VII.6. Co‘ entaires:

Grice aux essais de simulation précedants, on remargue que les
controleurs neuro-linguistigues sont capables de commander un
systéme multivariable fortement non-linéaire. Mais comme il
s'agit de la commande d'un bras manipulateur un probléeme se pose.

Les mouvements des trois articulations ne sont pas synchronisés.

VvII.7. synchronisation des trois articulations:

Lorsqu'on commande un bras manipuiateur, on recherche
souvent la synchronisation de toutes les érticulations du robot.
on entend par synchronisation des mouvements le fait 4'imposer
que toutes ies articulation atteignent leur régime établie au
méme 1nstant..

Un essai d'adaptation des parametres des corrgcteurs s'est avére
incapable de réaliser la synchronisation.
,'utilisation d'une technigue appropriée est rendue donc

nécessaire.

VII.8. Commande du robot avec géneration de trajectoire:

Une technigue de synchronisation des mouvements présentée dans
[28] consiste en la géneration de la trajectoire que doit

éffectude le bras manipulateur et c¢eci non pas en lui donnant
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directement la consigne finale & atteindre mais en lui donnant
des consignes intermédiaires. Ces consignes sont différentes vu
gue les dynamiques des articulations sont différentes. Ces

consignes sont déterminées comme suit [29}]:

D;(£) = CE,(t) - ¥;(E) (7.5)
- T. Min(D, (£) 7.6
AD, (&) =Dy () ™ Yiax(D, (£)) (7.6

C,(t) = c (=1} + AD,(¢t). (7.7)

ou: Cf,(t) est la consigne finale a atteindre.
Y,(t) est la position de l‘articulétion i.
D,(t) est l'ecart entre la position actuelle et la position
finale,é:atteindre.‘
Tr,,. est le temps de réponse correspondant a l'artiéulation
la plus lente.

T, est la periode de commande.

Cette technique permet de synchroniser le mouvement des
articulations du bras manipulateur par rapport a lfarticulation
ia plus lente.

Vv .é 1 éponses_indicielles des articulatjions:

Les figures 5a, 5b et 5¢ montrent les reponses des trois
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rotations avec synchronisation par géneration de trajectoires.
Non seulement les trois articulations atteignent leur reégime
permanent au méme instant mais leurs réponses sont pratiquement

confondues pendant la phase de montée.

VII.8.2. Visualisation des signaux de commande:

Les figUres 6a, 6b et 6c montrent les signaux de commandes
génerés par les trois correcteurs pour les réponses des figures
5a, 5b et S5c¢ et ce pendant le régime transitoire (phase de
montée). Pendant le régime permanent les commandes oscillent
" alternativement entre U, et U,, et entre deux valeurs autour de
0.5U,,, et 0.5U,,.. Globalement les trois signaux sont différents

pour les trois états.

VII.9. Test de robustesse sous géneration de trajectoires:

Cet essai a pour but (comme dans VII.5) de tester la
robustesse des contrdleurs vis-a-vis du bruitage. Cette fois
nous disposons d'un putil 'supplémentaire:' la géneration de
trajectoire. On va pouvoir a la suite comparer avec l'essai du

VII.S5.

VIY.92.1. Bruitage de 2%:
Les figures 7a, 7b et 7¢ montrent les réponses des trois
rotations en présence d'un bruit de 2% de la valeur de 1la

consigne. On ne remardque aucun changement par rapport a la
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dynamique sans bruitage. Dans ce cas l'erreur statique introduite

par le bruitage est pratiquement nulle.

vI 9.‘. Bruitage de 5%:

Les figures 8a, 8b et 8c montrent les résultats de cet essai
de simulation. On remarque une légére déterioration dans la
réponse de la troisiéme articulation. Par contre les erreurs

statigues demeurent pratiguement nulles.

VII.5.3. Commentaire:

ces deux essais nous permettent de conclure gque 1l'introduction
de la géneration de trajectoires a permis non seulement la
synchronisation des mouvements des Trois -articulations mais

d'améliorer la robustesse au bruitage.

VII.10. st 4 spétabilité:

Ce test consiste 4 donner aux trois articulations un signal

. .

de consigne carré periodique  variant entre deux valeurs
différentes ( On a choisi 0 et 1). Le but de cet essail est de
quantifier 1l'accumulation des erreurs statiques de chagque
articulation lorsqu'elle effectue un mouvement de va et vient
entre deux positions différentes.

Les figures 9a, 9b et 9c¢ montrent le comportement des trois

articulations. On constate des oscillations au voisinage de zéro

particuliérement pour les articulations 2 et 3. Par contre on ne
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note aucune accumulation d'erreurs statiques et ceci pour les

trois articulations.

VII.11. Conclusion:

Ces essais ont montré que le controleur neuro-linguistique est
capable de commander un systeme MIMO non linéaire avec un bon
rejet du bruitage. La technique de génégation de trajectoires
nous a permis non seulement de réaliser la synchronisation des
trolis articulations mais nous avons aussi remargué qu'elle permet
une élimination totale de l'erreur statique en présence en d'un
bruit. Cette technique permet egalement 1'obtention de trés bhon

résultats pour les trois articulations en test de répétabilité.
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Chapitre VI

Commande d'un bras manipulateur.
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Figure la. Réponse de 1'articulation 1 en BO.
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Figure 1h. Réponse de lfarticulation 2 en BO.
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Figure 1ic.

Réponse de l'articulation 3 en BO.
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Chapitre VI1 ‘ Commande d'un bras manipulateur.
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Figure 2a. Réponse indicielle de l'articulation 1.
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Figure 2b. Réponse indicielle de 1l'articulation 2.
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Figure 2c. Reéponse indicielle de 1l'articulation 3.
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Chapitre VII | GCommande d'un bras manipulateur.
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Figure 3a. Réponse de l'art.1l avec un bruit de 2%
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Figure 3b. Réponse de l'art.2 avec un bruit de 2%
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Figure 3c. Réponse de l'art.3 avec un bruit de 2%
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Chapitre VII Comwande d'un bras manipulateur.
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Figure 4a. Réponse de l'art.l avec un bruit de 5% .
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Figure 4b. Réponse de 1'art.2 avec un bruit de 5% .
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-Figure 4c. Réponse de l'art.3 avec un bruit de 5% .
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Chapitre VII - Commande d'un bras manipulateur.
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Figure 5a. Réponse indicielle de 1l'articulation 1.
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Figure 5b. Réponse indicielle de ‘'l'articulation 2.
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Figure 5c. Réponse indicielle de l'articulation 3.

101




Chapitre VIL Commande d'un bras manipulateur.
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Figure 6a. Signal de commande de l'articulation 1.
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Figure 6c. Signal de commande de l'articulation 3.
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Chapitre VII Commande d'un bras manipulateur.
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Figure 7c. Réponse indicielle de lrarticulation 3
avec bruit de 2%.
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Chapitre VII Commande d'un bras manipulateur.
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Figure 8a. Reéponse indicielle de 1l'articulation
avec bruit de 5%.
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Figure 8b. Réponse indicielle de 1'articulation 2
avec bruit de 5%. ‘
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Figure 8c¢. Réponse indicielle de ltarticulation 3
avec bruit de 5%.
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Chapitre VII ' Commande d'un brasmanipulateuf.
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Figure 9a. Réponse de 1l'articulation 1 au test de

répétabilité.
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Figure 9b. Réponse de 1 articulation 2 au test de

répétabiliteé.
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Figure 9c¢. Réponse de l'articulation 3 au test de
répétabilité.
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Conclusion Générale.

Notre travail a consisté a étudier les réseaux neuronaux
artificiels‘et la commande linguistique floue. Leur association
nous a permis la conception d'un contrdleur possédant les
avantages ge ces deux technigques.

1.'apprentissage des réseaux neuronaux multicouches a
nécessité l'utilisation dfun puissant moyen de calcul, et la
recherche de l'architecture possédant la meilleure dapacité
d'apprentissage a demandé de nombreux essais.

Le contréleur neuro-linguistique ainsi obtenu a montré une
bonne capacité a commander des systémes SISO linéaire et non
linéaire et MIMO non linéaire.

Les essais - -de simulation de la commande de systémes SIS0 ont
montré que:

-Le contrdleur neuro-linguisfique peut commander des systémes
SISO instables aussi bien linéalres gue non linédaires avec un bon
rejet des perturbations et géneére _des signaux de commande
capables de supprimer dans une. certaine mesure ﬁn bruitage
provenant des circuits de mésure.

-Le contrdéleur présente également une bonne robustesse a la
variation d'un paramétre du systéme.

D'autre bért, 1'application a la commande d'un bras manipulateur
a montré gue:

-Le contrdleur neuro-linguistique est, capable de commander un
systeme multivariable non linéaire dont les états sont fortement
coupléé.

-L'introduction de bruit de mesure dans une certaine limite
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Conclusion Générale.

n'affecte pas les performances du contrdleur.

Le contréleur neuro-liguistique ne permettant pas de réaliser
la synchroniéation des mouvements des tfois'articulations du
robot, 1'utilisation d'une technique de synchronisation procédant
par génération de trajectoires a permis:

-La synchronisation des mouvements des trois articulations.

-L'amélioration des performances du contrdleur en présence 4d'un
bruitage.

-L'obtention de bons résultats en test de répétabilité pour les
trois articulations.

Le contrdleur neuro-linguistique de part cette puissance de
commande se caractérise par une grande facilité de mise -en
oeuvre.

Son application & d'autres systémes réels tels gue:
suspension active, commande de processus complexes et larges tels

que raffinerie et réseau électrique est a envisader.
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