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Résumé

Le travail de cette thése est une contribution a la commande adaptative backstepping neuronale des
systémes non linéaires incertains. La premiére étape consiste a éclaircir la notion de base du backstepping
non adaptatif et adaptatif. Ensuite, [’'idée est d’associer le critere d’approximation par les réseaux neuronaux
a la stratégie de commande backstepping. Des développements théoriques et applications sur des procédés
physiques clarifient la stabilité et la robustesse de cette technique. Le deuxiéme axe de travail est le
développement détaillé de la commande backstepping neuronale des systemes non linéaires avec incertitudes
a caracteres internes et externes. Un observateur apporte des améliorations notables pour ce type de contréle
en termes de robustesse et de résolution de problemes tels que le rejet de perturbations, I'estimation des états
et des paramétres inconnus du systeme et [’approximation des fonctions non linéaires. Afin d'approuver
I'efficacité de cette méthode, deux procedés ont été considérés pour les applications qui sont le moteur a
aimants permanents et le moteur a induction. Dans le but de donner plus de mérite & cette commande, un
modele plus complexe et d'actualité est exploré. Il s'agit d'un quadrirotor qui est un systéme non linéaire,
multivariables et couplé. Dans cette derniére partie d’étude, la technique backstepping est appliquée pour ce
procédé physique. Un tel modeéle est trés complexe, voir difficile a contréler ; car la commande est
multivariables dans le sens ou 6 degrés de liberté sont a contr6ler de maniére simultanée et opérant dans un
milieu particuliérement perturbé. Un algorithme basé sur la technique backstepping a été employé afin de
stabiliser le quadrirotor et de permettre le rejet total des perturbations.

Abstract

The work of this thesis is a contribution to the adaptive neural backstepping control of uncertain
nonlinear systems. The first step is to clarify the basic concept of the non-adaptive and adaptive backstepping.
Then, the idea is to combine the criterion of approximation by neural networks and backstepping control
strategy. Theoretical developments and applications to physical processes clarify the stability and robustness
of this technique. The second step in this work is the detailed development of neural backstepping control of
nonlinear systems with internal and external uncertainties. An observer brings significant improvements for
this type of control in terms of robustness, disturbance rejection, states estimation and unknown system
parameters and nonlinear functions approximation. To approve the effectiveness of this method, two
processes have been considered for applications, permanent magnet motor and induction motor. In order to
give more merit to this command, a more complex model is explored namely a quadrotor which is a non
linear system, coupled and multivariable. In the last part of study, backstepping technique is applied to this
physical process. This model is very complex, difficult to control because six states must be controlled at the
same time and in a very disturbed environment. A technique based on backstepping algorithm is employed to
stabilize the quadrotor and to allow the total rejection of disturbances.
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Introduction générale

L’analyse des systémes non linéaires révéle une importance énorme dans 1’étude des
systemes. Ce dévoilement est dii a la puissance des outils théoriques d’analyse dans
I’exploration des caractéristiques du systeme, contrairement a la simulation qui, lorsqu’elle
n’est pas guidée par une étude théorique, risque de donner des résultats ne couvrant pas la
réalité du systéeme. En outre, la synthése des lois de commande non linéaires repose,
essentiellement, sur I’analyse authentique de ces systémes.

Ces dernieres années, il y a eu des progres importants concernant le développement de
la technique de commande adaptative des systémes non linéaires. Intrinséequement, la
plupart des systemes physiques ont un comportement non linéaire ; nous pouvons alors
citer comme exemples les systémes mécaniques, électromécaniques et chimiques
(avions, veéhicules, régulateurs thermiques, réacteurs chimiques, ... etc.). Ce type de
systéme commandé est représenté par un ensemble d’équations différentielles, traduisant la
variation des états spécifiques du systéeme dans un intervalle de temps. L’influence d’un
certain nombre d’états finis et choisis nous permet évidemment d’accomplir certains
objectifs de commande désirés.

Sur la base de certaines considerations adoptées pour le modele dynamique du
systéme, nous pouvons aboutir a nos objectifs par I’application d’une technique de
commande. Nous pouvons donc deviner, avec peu de variables, I’évolution du systéme
dans un intervalle de temps trés important ou est censée agir cette commande. Aussi, hous
sommes ameneés a retenir, que les erreurs et les dynamiques négligées ou les perturbations
non modélisées, doivent étre compensées ou atténuées grace a la commande afin
d’atteindre la convergence et la stabilité du systeme. De ce fait, nous serons obligés de
savoir maitriser les interferences entre la complexité du modele choisi pour représenter les
phénomenes et la conception et les performances de lois de commande. Nous pouvons citer
quelques techniques adaptées a la commande des systéemes non linéaires : linéarisation par
retour d’état ; commande adaptative ; commande par mode glissant ; commande adaptative
backstepping, ...etc.

La commande adaptative backstepping est 1’'une des approches principales de ces
recherches attentives. Cette technique a été développée initialement par Kanellakopoulos et
étoffée, d’une part, par Feurier et Morse, et d'autre part, par Tsinias Kokotovi¢ et
Sussmann. Elle offre une méthode systématique pour effectuer la conception d'un
contrbleur pour les systemes non linéaires. L'idée de cette stratégie clarifie qu'un systéme,
modélisé par une structure triangulaire dans ’espace d'état, peut étre stabilisé étape par
étape en commencant par le premier état. Parallelement, les lois d'adaptation pour les
parametres inconnus du systéme et les lois de commande peuvent étre déduites d’une
maniére adéquate. Cette technique repose essentiellement sur I’utilisation du formalisme
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de Lyapunov. Ce dernier est trés simple, trés commode et garant principal de la stabilité et
convergence du systeme. La théorie de Lyapunov possede deux types de méthodes, et
utilise des fonctions spécifiques.

Les deux méthodes de Lyapunov, connues sous les noms de la premiere et la seconde
méthode, représentent des outils analytiques puissants. Dans la premiere méthode, appelée
¢galement méthode de linéarisation, il s’agit d’analyser la stabilité du systéme non linéaire
au voisinage du point d’équilibre a travers une approximation linéaire. La mise en évidence
de cette méthode permet I'utilisation des systémes de contrdle lin¢aire. Cependant, la
seconde méthode est plus générale et sera la base de calcul des contr6leurs non linéaires
dans notre travail. Elle repose sur le principe d’énergie pour analyser la stabilité, qui
stipule "qu'un systeme physique est stable, si son énergie mécanique totale diminue avec le
temps". Lyapunov a pu decrire une fonction similaire ayant les propriétés de 1’énergie et
pour laquelle I’analyse de stabilité devient plus commode.

La littérature dans ce domaine est tres abondante et variée du fait que le sujet a eté
largement abordé depuis longtemps. Malgré tout, plusieurs problématiques persistent
jusqu'a nos jours, et les solutions associ€es n’ont pas encore atteint 1’idéal.

Cette these s'appuie principalement sur ['utilisation des réseaux de neurones afin
d’approximer les fonctions non linaires inconnues d’un modé¢le incertain en supposant
que l'on désire etudier un systéeme physique incertain donné. Plus précisément, on
s'intéressera a la commande adaptative backstepping associée aux criteres d'approximation
des fonctions non linéaires par des réseaux neuronaux appliquée a une classe de systemes
non linéaires incertains. Deux types de réseaux neuronaux artificiels RBF et MLP sont par
la suite considéres.

L'état d'un systéeme peut étre représenté par une seérie de grandeurs d’entrée et de
sortie. On supposera que le procédé a commander n'a pas de mémoire, c'est-a-dire que sa
sortie a un instant donné ne dépend que de son entrée a ce méme instant et non pas des
entrées précédentes. Si le systeme n'est pas parfaitement connu, on peut recourir a
I'approximation des fonctions inconnues de son modele. Le but est de créer une nouvelle
fonction que l'on connait parfaitement et qui représentera au mieux possible la fonction
réelle. On définit une mesure de I'écart entre les deux fonctions, que l'on appelle
performance. La performance la plus utilisée est I'erreur quadratique. La fonction réelle
doit vérifier certaines propriétés pour étre approximee. Plus généralement, un algorithme
d'approximation nécessite que pour deux entrées voisines les sorties correspondantes soient
également voisines. Les fonctions respectant cette propriété sont appelées fonctions
douces. Une seconde condition porte sur le choix de l'approche d'approximation. Celle-ci
doit étre représentative des évolutions de la fonction réelle.
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La stratégie de commande envisagée suppose les points suivants :

Les non-linéarités inconnues dépendantes des états non mesurables. Cet état de fait fera
appel a des observateurs pour I'estimation de ces états.

Certains parametres du systeme peuvent étre inconnus.
Les fonctions non linéaires du modeéle sont mal connues.

Le procéde est sujet a des incertitudes et des perturbations externes.

Dans le but de parfaire ce type de commande, nous nous sommes proposés d'explorer

divers procédés non linéaires physiques en commencant par certains a caracteres simples
comme le pendule simple et le pendule inversé, puis en allant vers d'autres plus élaborés
tels que le moteur a aimants permanents et le moteur a induction. Enfin, notre étude a été
étendue a un procédé tres complexe, multivariable et couplé qui est le quadrirotor.

Outre l'introduction et la conclusion générales, cette thése comporte cing chapitres qui

décrivent les difféerents dispositifs de commande developpés pour les divers types de
procédes physiques monovariables ou multivariables :

Le premier chapitre est consacré a un rappel theorique concernant les commandes non
adaptatives et adaptatives backstepping. Ensuite, nous avons intégré les réseaux
neuronaux RBF et MLP afin de réaliser une association avec la commande
backstepping et permettre de faire des applications sur des procedés physiques qui sont
le pendule simple et le pendule inversé.

Dans le second chapitre, nous nous sommes intéressés a la commande d'une certaine
classe de systemes non linéaires, en l'occurrence les systéemes incertains. Nous avons
étudie en details les commandes backstepping adaptative et backstepping adaptative
neuronale et nous les avons appliquées sur deux procédés physiques (pendule simple
et pendule inversé).

Dans le troisieme chapitre, une étude approfondie a été menée sur la machine
synchrone a aimants permanents en utilisant I’approche backstepping-RBF.

Nous avons proposé dans le quatrieme chapitre d'élargir notre considération a un
modeéle incertain plus complexe, en l'occurrence, celui de la machine a induction.
A travers trois orientations de la commande backstepping (non adaptative, adaptative
et neuronale), nous allons éclaircir de nouveau les performances de cette technique
dans le domaine du contrdle.

Dans le dernier chapitre, nous avons étudié I'application de la commande backstepping
sur un procédé physique qui est le quadrirotor. Ce dernier est un modele non linéaire
plus complexe et d'actualité. Il est multivariables, couplé et perturbé.
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Chapitre |

Commande backstepping neuronale :

Développement théorique

[.1 Introduction

Pratiquement tous les problemes de commande sont de nature non linéaire.
Néanmoins, dans certains cas, I'emploi de méthodes linéaires ménera a des performances
satisfaisantes du contréleur. Dans de nombreux autres cas, seule I'application de méthodes
d'analyse et de synthése non linéaires garantira la réalisation des objectifs souhaités. Au
cours de la derniere décennie, il ya eu des progres considérables dans le domaine de la
commande non linéaire qui ont conduit a I'élaboration d'un certain nombre de méthodes de
conception de contrdleurs non linéaires. Parmi ces techniques, on peut citer les commandes
backstepping et neuronale. Ces dernieres présentent des performances notables en termes
de poursuite et de régulation.

En vue d'approximer les différentes fonctions non linéaires du modéle, nous avons fait
appel au formalisme des réseaux de neurones. Ces derniers seront jumelés a la commande
backstepping classique en vue d'apporter une certaine robustesse a la structure. Tous ces
développements seront explicités dans le présent chapitre.

[.2 Propriétés des systemes non linéaires

Les systemes non linéaires sont décrits par des equations différentielles non linéaires.
Ils sont caractérisés par les propriétés suivantes : (1) Principe de superposition n’est pas
applicable, (2) Points d’équilibre multiples : un systeme non linéaire présente plusieurs
points d'équilibre isolés (pour le systeme linéaire, le point d’équilibre est unique),
(3) Limite de cycle: les systemes non linéaires peuvent exhiber des oscillations a
amplitudes et fréquences fixes en I’absence d’une entrée exogéne ; ces oscillations sont
appelées cycles limites, (4) Bifurcation : la théorie de la bifurcation a montré que le
changement quantitatif des parametres du systéme entraine un changement qualitatif dans
son comportement, ainsi la stabilité peut étre affectée par ce changement quantitatif,
(5) Chaos : les systemes non linéaires présentent un phénomene chaotique qui est défini
par la sensibilité de la sortie vis-a-vis des valeurs initiales, (6) Temps d’échappement fini :
I'état d'un systeme non linéaire instable peut aller a l'infini en un temps fini,
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(7) Oscillations sous harmoniques, harmoniques ou apériodiques : pour une entrée
sinusoidale, le signal de sortie peut contenir de nombreux harmoniques et sous-
harmoniques avec amplitudes et déphasages différents (la sortie d'un systeme linéaire ne
contiendra qu'une sinusoide a la sortie).

I.3 Commande backstepping des systémes non linéaires

Pour commander un systéme, on s'appuie en général sur un modeéle obtenu a partir
d'une identification préalable comme les lois physiques ou a partir d'observations
expérimentales. Dans notre cas, la commande backstepping est une technique qui prend en
charge la nature non linéaire du systéme. Il est utile de noter que la stabilité de cette
technique est basée sur l'utilisation de la fonction de Lyapunov [1].

Les objectifs du backstepping consistent a utiliser 1’état comme commande virtuelle.
Cependant, le systeme est alors divisé en sous systemes unies en ordre décroissant. La loi
de commande apparait a la dernicre étape de I’algorithme du backstepping. Lors des étapes
intermédiaires, I’instabilité du systéme non linéaire est traitée et I’ordre du systéme est
augmenté d’une étape a I'autre. La stabilité globale est garantie, elle assure la continuité et
la régulation des systémes non linéaires.

Selon la connaissance ou non des parametres du modeéle, deux variantes de cette
commande peuvent étre élaborées : commande backstepping non adaptative et adaptative.

Dans le cas ou le modele est parfaitement connu, le schéma de principe de la
commande backstepping non adaptative est illustré sur la figure ci-dessous.

Signal de

Signal de _ commande Sortie
référence | Commande > Processus .

Fig. 1.1 : Schéma de principe de la commande non adaptative

Cependant, les modeles réels des systemes physiques sont caractérisés par des
parametres (masses, inductances,...... ) qui sont peu connus ou Variables. Si ces parametres
varient dans un intervalle important, il serait mieux d’employer une loi d’adaptation pour
les estimer convenablement.

La conception d’'une commande adaptative exige la mise au point de trois notions de
base : (1) la loi de commande permet de répondre aux spécifications désirées, vis-a-vis du
comportement du systeme a commander ; (2) la loi d'adaptation détermine la dynamique
d'estimation des parameétres inconnus. Elle doit garantir leur convergence vers leurs valeurs
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respectives, sans affecter le bon fonctionnement surtout la stabilité de I'ensemble ; (3) la
fonction de Lyapunov permet de répondre aux exigences des deux notions précédentes et
garantit également la convergence et la stabilité da la structure adaptative en tout temps.

La construction de ce triplet s'effectue donc simultanément. Les trois opérations sont
entrelacées ; ce qui permet de tenir compte des différents effets, afin de préserver la
stabilité du systeme. Le schéma de principe de la commande adaptative est représenté par
la figure suivante :

Adaptation -
> des
parameétres -
Signal de Y
référence Sortie
> Commande Processus >
> Signal de
commande

Fig. 1.2 : Schéma de principe de la commande adaptative

Dans ce qui suit, nous allons rappeler lalgorithme général de la commande
backstepping adaptative [1].

Comme c'est le cas pour la plupart des commandes, 1’application de la technique
backstepping est limitée a certaines classes de systemes. Les systémes dans ce cas doivent
étre sous une certaine forme triangulaire [1].

La forme générale du systeme a analyser est donnée par :
. T
X =X+ ¢ (%) .0

X, = X3+ @, (X, X, )T 0

(1.0
X =X A @ (e X, )0
X, = Bx).u+ g, (x)".0
y=X

oll chagque ¢, : R' — R” est un vecteur de fonctions non linéaires, et 6 e R est un vecteur

de coefficients constants. La commande u est multipliée par la fonction pS(x), avec
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B(x)=0,YxeR". Sile but est d’atteindre la trajectoire désirée y; en utilisant 1’état x;, alors
I’algorithme du backstepping peut étre utilisé pour la stabilisation globale asymptotique de

erreur primaire du systéme (on note I’erreur primaire par Z € R").

Puisque le vecteur @ est inconnu, le systéme est alors augmenté par la dynamique de

I’estimateur & . Une version algorithmique adaptative du backstepping est utilisée dans ce
cas dans le but d’avoir une stabilité globale et asymptotique de I’erreur primaire du
systéme.

En général, I’algorithme de la commande adaptative backstepping peut étre utilisé
pour assurer la stabilité globale et asymptotique de I’erreur primaire du systéme si les
étapes et les conditions suivantes sont respectées :

e Le systeme est introduit selon la forme (1.1) ;

e Les fonctions non linéaires ¢, sont connues ;

e Laparamétrisation est linéaire ;

e La fonction p(x) satisfait la condition S(x)#0,VxeR" ;
e Chaque ¢ est suffisamment lisse ;

e Le signal y, qui va étre suivi est continu ;
e Tous les états sont mesurables.

La figure (I.3) représente la procédure globale de cette technique. Chaque étape géenére
Perreur z , la fonction stabilisante ; , et une nouvelle estimation & du vecteur
paramétrique inconnu 4.

I ] A
1
. : > 0,
1 1
1 1
1 1 A
Zl : | > 92
L - - - — - = 1 1 1
1 1
s |
L e - ] A
< L » 0
[ az \\\\ n
~o Zn

Fig. 1.3 : Procédure de la technique backstepping
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L'algorithme de la procédure backstepping adaptative est

I'enchainement des équations suivantes :

Par convention, on définit 2,20, a,=0, 7, =0.

_ (i-1)
Li=X—-Y o,

o Lo i oa. oa.
—(I—l) _ _ _ T i-1 i—1 (k)
a; xi,H,yr )_ Zia— G5 =W 9+§ ‘,( an Xt ay(k 1) Ve J+V

V(%070 ) = 9’1F Z i1 szk

n 5G-1) ) _
T(x5,0,y; ) =1t wz

PN i—1 do,_
W, (% ,6, 7! 2’)=¢i—2( axlcok]
k

k=1

X = (X, Xy X, )y 0 VO = (Y, VLT i, .y sont connues.

La loi de commande adaptative :

- [ax5 )]

La loi d’adaptation de mise a jour :
) _ Frn(x,é)_/r("’l)) =]w.z

Le systeme bouclé aura la forme :

2=AZ0.0z+wz0)" 0

) = I'w(z, é,t)z
tel que :
[—c, 1 0o .. 0 |
-1 -C, 1+o0,, ... Oyn
A@by=| 0 -l-0y, ... ..
. 1+o, 4,
0 On _I_O-n—l,n —C

illustré a travers

(1.2)

(1.3)

(1.4)

(1.5)

(1.6)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)
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et:

- oa;,
0;i(x,0)=— 50 I'w, (1.12)

La fonction de Lyapunov s’exprime par :

vtz Ll (1.13)
"2 2

et la condition de stabilité est telle que :

V,=->'CZ! (1.14)

k=1

L’équilibre du systéme s’exprime par : lim Z(t)=0, lim [y(t)—y,()]=0.
-0 t—o0

.4 Etude d’un systéme non linéaire de troisiéme ordre

Consideérant un systeme non linéaire modélisé par la représentation d’état suivante :
. T
X, =X%+¢x) .0
. T
X, = Xg+ (X %, ) .0
. T
X = B(X).u+ @3(x;, %, %5 ) .0
y=X

(1.15)

tel que : @ est un vecteur paramétrique, x; (i=1,...3) et y sont respectivement les variables
d’état et la sortie du systéme, u est la commande du systeme, chaque ¢ (i=1,...3) est un
vecteur de fonctions non linéaires lisses, tel que ¢;(0) =0 et la fonction B(x) # 0,V x € R>.

Le diagramme structurel de ce systeme est explicité sur la figure 1.4 avec B(x)=1 et les
fonctions non linéaires dépendent seulement des variables d’état.

u . X j X3 +=8 _[ X2

®; ()

0 l—{ P2 (Y]

k“T

— O [+~— 3 ()

Fig. 1.4 : Diagramme structurel du modeéle considéré

10
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Pour le systéme considére, on va expliciter les deux types de commandes :
backstepping non adaptative et backstepping adaptative. Les différents calculs seront
détaillés pour chaque cas.

l.4.1 Commande backstepping non adaptative

Afin d'assurer la convergence des erreurs et de réaliser conjointement la stabilité et
I’équilibre x;=y, du systéme, on adopte le changement de variables suivant :

L =X%=Y,
Z, =X Y =0y (1.16)

2
Z; =X3— yE )_0‘2
tel que : les fonctions stabilisantes sont choisies de sorte que :

a,(x,,0,y.) :_Clzl_qplT 0

1.17
oo, o ).0+ oo, X+ oo, J, (1.17)
0X, 0X, oy

r

) (xﬁ,Yf'))Z—Zl—CzZz—((ﬂzT -

En tenant compte des équations (1.15), (1.16) et (1.17), on trouve les expressions suivantes :

21 = Xl_ Y
=17,-GZ,

(1.18)

. @ -
2, =%=Y, " —0y(x,60,5,)
:—Zl—C222+Z3

(1.19)

Le développement de la deuxieme fonction de Lyapunov est sa dérivée est donné par les
expressions suivantes :

1
Vz:—ZﬁEZzZ

V,=2,2,+12,1, (1.20)

=-c22-C,22+ 12,2,
et la dynamique de I’erreur z3 aura I’expression suivante :
Z7,=X,—y¥—d,(x,,x,.6y.,9.)
3 3 r 2(X 1A 2,0 0 Vy

da da da, . oo (1.21)
:,B(x).u+qo3T.H—yfs)—ﬁ[xzﬂplT.H}——axz [x3+gozT.0]— 2 2@
1 2

6y yr_ayr r

r

11
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La derniére étape consiste a utiliser la fonction de Lyapunov suivante :

1
V3 :V2+EZ§

vs :\/Z+2323 (|.22)
=-c, 2’ ¢,z
oa oa oa
2+ fx)ut @, .0—yO——2x + ¢ .0)——2(x,+ y——2 @
{ Bx). (03 Yr 6Xl(2 ¢, -0) 8)(2(3 (02 ay, Ve ayryr

Pour que le systeme soit équilibré, il faut que :
V, =—c,z’~c,22-¢,22 <0 (1.23)
avec Ci, Cy, C3 des constantes positives.

Le chemin évident pour réaliser et atteindre la négativité de V, est de choisir la loi de
commande u suivante :

1 da, 1 Oa, oa, oa, oa, . 00, o @ |24
. %250 :
) ﬁ(x){ T T Tl I
tel que :
.
Jda, Ja, oa, oa, oa, . 0a, [
Oy =—2,—CyZy— — — O+ + 1.25
3 2~ G323 [(03 ox, 2 ox, %j ox. 2 ox, 3 oy, M 5y, Yr (1.25)
Alors, I’équation (1.24) devient :
©)]
ﬂ()[aa(xﬁy )err ] (1.26)

L’objectif est de ramener 1’état X; vers un état désiré y, et de tester 1’approche
considérée. Pour cela, les parametres et les fonctions utilisées sont donnés par le tableau 1.1
suivant :

Paramétre ou fonction Valeur ou expression
Gains: ¢y Cy C3 10,10, 10
Parameétre : 0 [4,5]
Pas d'intégration 0.005
Fonctions: ¢, (%), @,(%.%), @(x%%) | [sinx:xC |, [x-%i%], [% sinxs:x,]

Tableau I.1 : Paramétres et fonctions de simulation

12
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2 1
15 1 0.5
5 lpeemeeee—o Of--—----==
& N
> 05 1 5 05
v £
= )
g 0 1 -1
-0.57 1 -15
-1 w . . 2 . . .
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 15 2
temps(seconde) temps(seconde)
5 10
S
N 5]
) | %
o £
& g
(&)
-15 : : : -10 : : :
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 15 2
temps(seconde) temps(seconde)

Fig. 1.5 : Commande non adaptative - régulation-

Nous constatons que les résultats obtenus montrent un bon comportement de
fonctionnement. L’erreur entre X; et y, tend vers zéro apres 0.7 sec, et on peut ameliorer
cette convergence en faisant un trés bon choix des constantes c;, ¢, et Cs.

l.4.2 Commande backstepping adaptative

Pour concevoir une commande adaptative dans cette partie, on remplace le vecteur de
parametres réels 6 par son estimation & dans la fonction stabilisante «, ; et la fonction «,

A

va étre renforcée par le terme v, (xl,xz,e) qui va compenser les transitions des paramétres
estimés (équation 1.17), ce qui donne :

al(xl’é’yr) =-c,z,-¢ 0

A oa A~ Oa oo (1.27)
a, | x,0, O)=—z,—c,z,— T A" )0+—Lx,+—Ly +v
2( Y ) 1=C2Z,— (9, ox, @) ox, 2 ryr 2
sachant que :
oa, oa Joa oa
v=—a 0, =—2T(t,4w, .2, ) =—=T (W, .2.+W,.2,) | W, =0,,W, =@, ——=
P P ( 1T™W, 2) 00 ( 1-241TW, 2) 1 =P W, =@, ox, (2]

13
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En tenant compte des équations (1.15), (1.16) et (1.27), on trouve les expressions
suivantes :

2,=2,-Cz,+¢, .0 (1.28)
. aal T 80(1 T ~ a(Xl A

1,=—2,—C,2,+2,+—=1.7,+ - O——=0 1.29
2 17 by 4, 00 (0, 5Xl¢l) Y ( )

qu’on peut écrire sous forme matricielle :

;

, ®. 0
z -1 —¢, ||z o, —2¢ | | —Ur,-0)+z
2 2 2 2 aXl 1 80 2 3

La dérivée de la fonction de Lyapunov est telle que :

V,=22,+ zzzz—éTr‘lé=—clsz—czz§+ 2223+22%[F.12—é}
3 ' (1.30)
+6" ZI¢1+22(¢2_ﬂ¢1)_[‘—1g
0%,

oa,
avec . W1 =0, W2 =@, 78—)((01, 7, =W1-21+W2-Zz
1

ce qui donne :

V, =—C27-—C,20+ 2,25+ 2, %[T.rz—é}+@ [rz—F‘lé} (1.31)

et la dynamique de I’erreur z3 aura I’expression suivante :

A

, o oa 1 Oa
2, = Bx).u+ @, .0—y§3)—6—xz[x2+(af .9]—8—)(2[x3+g0;.0]
1 2

+ ¢3T_%¢’1T_aa2 2T é_aag é_aaz .r_aO'CZ 52)
aXl axz 69 ayr ayr

(1.32)

Le développement de la troisieme fonction de Lyapunov et sa dérivée est donné par :
1
V3 =V2+§Z§

V, =V, + 2,2, =—c,2’-c,7%. 7, %[F.rz—é} +z, {zz+ﬂ(x).u+ AN y?’—gﬁ(xﬁgof.é) (1.33)
X

1

_%(X3+¢2T-é)‘ aa} é_ aaz yr_ 60.!2
8X2 00 ayr 6yr

yﬁZ)} +07 [rz— F_lé+ z3w3}
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La loi de mise a jour est déduite et est telle que :
O=Tr.(t,+z,w,) =17, (1.34)

avec: 7, =t,+z,w, dol 7,-7,=z.w,

L'équation (1.34) devient dans ce cas :

A oo oa oa
0=r g4 %y Y N =Wz 1.35
{col ?, 6)(1(01 @, 6)(1(01 axz%} ) (1.35)

Z

N oo oo oo

ou: W :[Wl W, W3]’ L=\2, |\W,=¢,, W, =0, ‘a_Xi(Pl’Ws =5 _6_)(i(p1_8_x§¢2
Z3
Pour que le systéme soit équilibré il faut que :
V, =—c,z’~c,22-¢,22 <0 (1.36)
avec ¢y, Cy et c3 des constantes positives. Donc, la loi de commande s'écrit :
oa oa ~ Oa
u :%{_Zz_cszs_(gog —a—xz(ﬂf _a_xz¢2T )-‘9+a_xzxz
' ? ' (1.37)
+ 80(2 X3+ 80‘2 ‘r+ aaz y£2)+V3+y|(,3)
ox, ~ 0y, 0y,
avec :
~ Oa oa oo oa
— T 2 2 2 - 2 .2

O, =—Z,—CaZ,— W, .0+ X, + X,+ + +v 1.38

3 27 G323 W, ox, 2 ox, 3 ayryr 8yryr 3 (1.38)
L'équation (1.37) devient :

1 A
u= —[a x,0, Y +y§3)J (1.39)
o) o(x07)

Alors, I’expression (1.33) s’écrit :

. oo A oa, *
V, =-c,2’ ¢,z.-¢c,zt:z —}[F.r —9}-2 2 0+ z,v 1.40

3 171 272 33 2 60 2 3 89 373 ( )

Si I'on tient compte du fait que :

A A A

O-1I.1, =011+ .1,— .1, =0-1".7,+ " wyzy =" . w,z,
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telque: 7,—7, =w,z, et 6 =1I".z, alors, ’équation (1.40) s’écrit :

. oa oa
V,=-cz?-¢c,z22-c.z2%+ 12 {—z 1 w-—2T1 +v} 1.41
3 11 252 3°3 3 2 60 3 69 3 3 ( )

Pour que V, soit strictement négative il faut que :

oa, oa
Vo=2,—= T w,+—21.1 1.42
3=5% 55 Y56 3 (1.42)

avec : Lim z(t)=0
t

—>®0

La dynamique des erreurs est représentée par les équations :

2,= —C2,+2,+W, .0 (1.43)
. aal T aa T ~
2,=—2,—C2,+2,+——=1T.(t,—1,)+(p, —~¢, ).0 (1.44)
2 APy 27 T3 ®, ox, 2]

avec .

da da ~
Ty— Ty = —WyZ3 =—Z;— CZ,+ (1= Wy 8_5023+(¢2T _a_XI(DlT)-H
1

oa da
_ ooy O I R
Oy = i wyl';w, =@, (2]

0%,

Ce qui permet d’écrire :

Z,=-2,—C,2,+(1+0,)z,+w} .0 (1.45)
Z,=B()u+q, é—y@—%[x +o é]_ﬁaz [x +o, é}+w 1§ 0%4 0% ¥ _9%; o l
3 . 3 r axl 2 1 axz 3 2 3 - 6é 6yr r ayr r

En remplacant u par son expression donnée par (1.37) dans (1.45), on obtient alors :

~ Jda
2,=—2,—CZ,+v, 4w, .0 ——21IT7
3 2 373 3 3 60 3 (|46)
=(-1-0,).2,—Cszz+ W, .0

Finalement, on trouve :

Z=AZ+W.0 (1.47)
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tels que :
-C, 1 0
A=l-1 —C, l+o,|;
0 -l-0, -—q

o0,

oa. oa.
1 _ 2 _ 2
axlcol) (o, axl(pl —axz%)}

W=[Wl W, W3]={§01 (¢, -

Alors, V, est négative et la stabilité globale de Z=0 est réalisée.
V,=—Cz7-cz2-c,22<0 (1.48)

Enfin, il en résulte que 1’équilibre x;=y, est globalement stable et Lim x (t)=y,.
t—w

La propriété de cette loi de commande est définie par le terme t3, proportionnel a 0 et
compensé par l’effet transitoire du paramétre estimé. C'est ce départ, certainement
essentiel, qui rend la stabilité adaptative du systeme possible (figure 1.6).

Z1
Z2
(S I ; ° W + I zZ, . W T3 -
_ﬂ +
Az
0
I - I |

Fig. 1.6 : Commande adaptative du systéme bouclé

Les figures suivantes montrent les résultats de simulations de la procédure
backstepping adaptative. La réponse indicielle montre clairement un suivi parfait de la
consigne. Aussi, on peut noter une estimation correcte des parametres du modeéle.
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2 1
1.5 1 0.5 1
5 lpmmmemm———— Qp==m————————
= —
a N
> 05 1 5 .05 1
0 2
= (3]
2 0 1 1 i
-0.5 1 -1.5 1
-1 I I I -2 I I I
0 0.5 1 15 2 0 0.5 1 15 2
temps(seconde) temps(seconde)
5 5
0 ___________
S
N (]
: |3
§ -5 g 0
& g
o
-10 1
-15 : ‘ : -5 : ‘ :
0 0.5 1 15 2 0 0.5 1 15 2
temps(seconde) temps(seconde)
10 ‘ ‘ ‘ 10
8 A 8r A
7 ] 2 1
Q [}
— AN
[« D o i o i o g g e e e s e e e e e
@ @
- ArTTT—_—_— [a} 7
(e (e}
1 1 O 1 1 1
0 0.5 1 15 2 0 0.5 1 15 2
temps(seconde) temps(seconde)

Fig. 1.7 : Commande adaptative -régulation-

18



Chapitre 1 : Commande backstepping neuronale : Développement théorique

|.5 Réseaux de neurones

[.5.1 Introduction

La construction de logiciels dédiés au traitement automatique de 1’information s'appuie
sur plusieurs approches. Deux parmi les plus utilisées sont l'approche algorithmique
(écriture et transcription dans un langage de programmation) et I'approche basée sur la
connaissance (intelligence artificielle). Ces deux approches ne suffisent pas a répondre a
tous les probléemes existants ; citons les domaines de la reconnaissance de formes
(images ou signaux), du diagnostic, de la commande des moteurs, de la traduction
automatique...etc [2].

Une nouvelle approche au traitement automatique de 1’information semble s’offrir, ou
I’on cherche a s’inspirer du traitement de l'information effectué¢ par le cerveau. Cette
approche de traitement de I’information est connue sous le nom de réseaux de neurones [2].

Du point de vue structurel, un réseau de neurone se compose d’un certain nombre
d’unités de traitement appelées neurones artificiels. Ces neurones sont connectés entre eux
de facon a produire la réponse correspondante aux entrées recues par le réseau. Plusieurs
modéeles de neurones artificiels ont ¢été développés, s’inspirant du principe de
fonctionnement des neurones biologiques qui assurent essentiellement les fonctions
suivantes :

« Reception des signaux provenant des neurones voisins ;
« Intégration de ces signaux ;

e Génération d’une réponse ;

o Transmission de celle-ci a d’autres neurones.

L’approche neuronale s’oppose a 1’approche symbolique basée sur 1’hypothése
considérant le raisonnement modélisant la pensée comme une combinaison de symboles a
des regles logiques. Elle offre les avantages suivants :

o L’activité paralléle et en temps réel pour de nombreux composants ;
« Lareprésentation distribuée des connaissances ;
o L’apprentissage par modification des connexions.

Les réseaux de neurones artificiels constitueront un outil de développement central
dans nos travaux de recherche. A cet effet, il est utile de dégager les principales propriétés
et principes afin d'en comprendre leur puissance et leur utilisation dans les stratégies de
commande qu'on va développer dans les chapitres qui suivront.
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[.5.2 Présentation des réseaux de neurones

En tout premier lieu, lorsque nous parlons de réseaux de neurones, nous devrions
plut6t dire (réseaux de neurones artificiels). En effet, les réseaux de neurones biologiques
sont de loin plus complexes que les modéles mathématiques utilisés pour les réseaux de
neurones artificiels que nous utilisons.

On peut considérer qu’un réseau neuronal refléte sensiblement le comportement de la
structure de neurones organiques présente au sein d’un cerveau humain, les messages étant
véhiculés a travers les différents nceuds interconnectés et ce, jusqu'a la sortie. Le réseau
peut étre agencé de multiples maniéres, voire avec des branches reliant la sortie de certains
nceuds a d’autres situés en amont (opérant ainsi une boucle de retour d’informations) et
modéliser de ce fait des fonctions trés complexes.

Un réseau neuronal est constitué d’éléments extrémement simples (neurones) qui
interagissent pour donner au réseau son comportement global. Ces éléments sont des
processeurs elémentaires dont la definition est faite en analogie avec les cellules nerveuses
(les neurones biologiques).

Le principe des réseaux de neurones artificiels est né dans les années 40 a partir d’une
analogie avec le systétme nerveux humain. Le terme désigne aujourd’hui un trés grand
nombre de modeéles, dont beaucoup n’ont plus de lien direct a voir avec le fonctionnement
des neurones biologiques, et doit donc étre pris comme une métaphore. Ces différents
mod¢les ont en commun I’utilisation d’automates, appelés neurones ou unités, capables de
réaliser chacun un traitement trés simple et d’échanger des informations entre eux. On
associe geénéralement aux réseaux de neurones artificiels (RNA) un algorithme
d’apprentissage permettant de modifier de maniere plus ou moins automatique le
traitement effectué afin de réaliser une tache donnée.

I.5.2.1 Neurone formel (Artificiel)

Le neurone formel qui représente la brique de base des RNA est un automate dont le
modele s’inspire de celui d’un neurone biologique. Un neurone représente une unité de
calcul élémentaire recevant ses entrées du milieu extérieur et/ou d’autres neurones et
transmettant sa sortie a d’autres neurones et/ou au milieu extérieur. Ces entrées sont
pondérées par un poids synaptique qui modélise I’intensité des connexions (synapses) entre
les neurones. Chaque neurone additionne ses entrées, préalablement multipliées par les
poids associés, et genére la sortie correspondante a travers une fonction non linéaire

appelée fonction d’activation.
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Synapse Poids d_e
connexion
é
K\J Fonction
Corps de -
cellulaire transfert
Axone Elément
de sortie :

Fig. 1.8 : Mise en correspondance neurone biologique/neurone artificiel

Un neurone artificiel peut étre décrit par les éléments suivants (pour un neurone

d’indice i) :

1. Son état (aussi appelé activation) aj, qui peut étre une valeur réelle ou booléenne. Cet
état est généralement choisi comme valeur de sortie du neurone ;

2. Ses connexions d’entrées auxquelles sont associés des poids wij (i est I’indice du
neurone partageant la connexion, j est I’indice de la couche correspondante dans le
réseau), de facon que le signal transmis par un neurone source soit multiplié par le
poids associé a la connexion avant d’étre regu ;

3. Sa fonction d’entrée réalisant un prétraitement (généralement une somme pondérée)
des entrées ;

4. Sa fonction d’activation (ou de transfert) gi(x), qui calcule a partir du résultat de la

fonction d’entrée I’activation du neurone. Elle est une fonction non linéaire de
saturation servant a limiter I’amplitude du signal de sortie du neurone. Plusieurs
types de fonctions d’activation peuvent étre utilisés.

Valeurs Poids

X1 —
Somme
X pondérée Fonction
2 d’activation
g

9

X3 W Activation
. - Fonction de T

combinaison
Seuil
Xn

Fig. 1.9 : Structure du neurone formel
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L’architecture des réseaux de neurones artificiels peut aller d’une connectivité totale a
une connectivité locale ou les neurones ne sont liés qu’a leurs plus proches voisins.

1.5.2.2 Modes de fonctionnement d’'un RNA

Les deux principaux modes de fonctionnement sont le mode paralléle et le mode
séquentiel. Ils se distinguent par I’ordre du calcul des sorties des différents neurones ; ce

calcul étant réalis¢ en fonction des entrées a I’instant précédent :

1. Le mode paralléle : & un instant donné, tous les neurones calculent leur nouvelle
sortie et la transmettent aux neurones auxquels ils sont connectés en tant que
neurones émetteurs.

2. Le mode séquentiel : A un instant donnée, un seul neurone calcule sa nouvelle sortie
et la transmet aux neurones qui lui sont connectés. Ce mode peut se faire suivant une
liste cyclique prédefinie ou suivant un choix aléatoire du neurone qui exécutera ses
calculs. Des modes mixtes peuvent exister et sont des combinaisons des deux modes
précedents.

Deux grandes familles de RNA sont presentées dans la littérature. En l'occurrence, il
s'agit des réseaux a fonctions de base radiales (RBF, pour Radial Basis Function) et les
réseaux a perceptron multi-couches (MLP, pour Multi Layer Perceptron). Ces deux types
feront l'objet d'utilisation dans les travaux de recherche développés dans cette these.

|.5.3 Réseaux de neurones a fonctions de base radiales RBF

Les réseaux a fonctions de base radiales sont relativement des classes récentes de
RNA. lls se composent d'une entrée, une couche cachée et une couche de sortie. La
structure générale multi-entrées/multi-sorties d'un réseau RBF est montrée dans

la figure 1.10, ol x est le vecteur d'entrée, y le vecteur de sortie et ¢ la fonction de base
radiale [3].

Fig. 1.10 : Structure d’un réseau RBF a deux sorties
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D’aprés la structure de ce réseau (figure 1.10), ’expression correspondante a la liaison
entrées/sorties peut étre décrite par :

¥ (k)= o, + 2B 4 [x()-C) (1.49)

ou: x est le vecteur d'entrée, m est le nombre de neurones dans la couche cachée, p,,
est la polarisation, p;, (i=1,...,m et avec deux sorties /=1 ou 2) sont les poids (gains de
sorties de la couche cachée), C, (i=1...,m ) sont les centres des fonctions de base

radiales et y est le vecteur de sortie (y, et y,). En introduisant ’écart type A, on peut
donner quelques fonctions RBF les plus utilisées comme suit :

(@ Fonction gaussienne :

¢*(r)=exp(— 2;2} x>0 (1.50)

(b) Fonction multi quadratique et fonction multi quadratique inverse:
¢*(r):,f(r2+x), 220 ¢ (r)=1/ [(r* +1), 220 (1.51)

On peut montrer que pour un ensemble de N données d'entrées distinctes notée x(k)
(k=1..., N) dans R" et la correspondance yf(k) des signaux de sortie, il existe la un

vecteur paramétrique p, qui réduit au minimum la somme des erreurs quadratiques :
N m 2

= ZLW (")—( Po, + D P (Hx(k)—CiH)D (1.52)
k= =)

1

En se basant sur la propriété d’approximation des réseaux RBF (réduire l'erreur
minimale a une valeur arbitrairement petite), on emploie les réseaux RBF pour
I'approximation des fonctions non linéaires [4].

1.5.4 Réseaux de neurones a perceptron multicouches MLP

Les réseaux neuronaux MLP sont relativement de nouvelles classes de RNA. lls se
composent dans notre travail d'une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de
sortie. La structure générale multi-entrées / mono-sortie d'un réseau MLP est montrée dans
la figure 1.11, ou x est le vecteur dentrée (exemple: deux entrées x, et x,),
¢, (exemple : k =2o0u 4) est I’approximation de la fonction non linéaire inconnue, ¢, est

e

la fonction d’activation sigmoidale du i*™ neurone (avec 4 neurones, i=1,...,4),
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Vii désigne le vecteur des poids d’entrée lié au neurone i et les états x; ( j =3,4), Wy est le
vecteur des poids de sortie.

Avec : Vii=[Viai, Viai, bii] et Wi=[ Wia, Wiz, Wiz, Wia] "

Fig. .11 : Structure d’un réseau MLP

D’apres la structure de ce réseau (figure 1.11), I’expression correspondante a la liaison
entrées / sorties peut étre décrite par :

(Bk :iwki -@i [Z(iji X +bki )J (1.53)

4
j=3
ou : N est le nombre de neurones dans la couche cachée, b,; est le biais lie a un neurone i.

Des exemples classiques de fonctions d’activation sont la fonction sigmoide, la
fonction tangente hyperbolique et la fonction de Heaviside. La fonction d’activation
sigmoidale utilisée dans notre cas est donnée par I’expression :

1 .
¢(y)=m : A>0 (1.54)

et sa dériveée est telle que :
(y)=14(y)[1-4(y)] (1.55)

En se basant sur la propriété d’approximation des réseaux MLP (réduire l'erreur
minimale a une valeur arbitrairement petite), on emploie les réseaux MLP pour
I'approximation des fonctions non linéaires incertaines.
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.6 Commande adaptative backstepping neuronale RBF

[.6.1 Modeéle neuronal

La commande backstepping suppose que les fonctions non linéaires du modéle sont
connues. Cet état n'est malheureusement pas toujours vrai. Dans le but de pallier cet
inconvénient, nous nous tournons vers un changement de la liaison linéaire
paramétres/fonctions (équation 1.1), a une liaison non linéaire parametres/fonctions du
modéle donnée par I'équation 1.56. Cette nouvelle structure, plus complexe, améliore les
performances du systéeme par approximation appropriée des fonctions non linéaires du
modéle considéreé [5].

X, =X, + (X, 0),
X, = X3 +9,(X,X,,0),

(1.56)

Xog =X, + 0,4 (X e X0 1,60),
X, = B+, (x,0)

Dans ce cas, la différence est que les fonctions non linéaires ¢, (i=1..., n) dépendent

directement du vecteur paramétrique inconnu €. On a déja mentionné que les réseaux RBF
sont des approximations universelles. Par conséquent, pour chaque fonction ¢,, un réseau

RBF a été choisi pour I'approximation. Ce changement meéne a la représentation suivante :
. rnl * ~
X, =X, +| Pog +Z Pis (HX1 (k)_CmH) +¢,(x,,0),
i=1

{pzw (uxz<k>—ci,2u)}+@<x1.xz,e>,

(1.57)
Xn—l = Xn +{ po,n—l + i pi,n—1'¢:—l,i ( Xn—l (k) _Ci,n—l ‘)i| + ¢n—1(xl7 """ ' Xn—l! 9)1
X, =p£(x)u +[p0vn +Zn: Pin-Pni ( x, (k)-C,, )}rgbn(x,e)

ou : les fonctions entre crochets représentent les entrées/sorties du réseau RBF et tel que
les erreurs d'approximation sont données par :

?,()=o( )_[po'v+i§1 pi,v'¢:,i( Xv(k)_(ci,v ]:| (1.58)

v=l..,N
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D’aprés 1’équation (1.58), l'argument des fonctions (oi( ) est donné par le vecteur
paramétrique inconnu et les états x;. Les centres C, des RBF sont de dimensions
appropriées.

Pour le cas particulier, g(x)=1¢t ¢,( )=0, v=1......, n, le schéma fonctionnel de la
structure non linéaire décrite par les équations (1.59) est donné par la figure (1.12).

On peut voir que cette structure se compose d'une chaine d’intégrateurs et de n réseaux

RBF. Chaque sortie du réseau est liée a la dérivée de I'état correspondant. Les entrées de
chaque réseau sont les états d’indices inférieurs ou égaux a celui de la sortie.

Dans la structure définie par I'équation (1.57), les différents types de parametres
suivants doivent étre déterminés ou ajustes :

(@) le nombre de fonctions de base pour chaque réseau m, ;
(b) la position des centres C, , ;

(c) le paramétre de conception % ;

(d) les fonctions de base ¢, ;

() le vecteur de parametres p, .

Les quatre premiers parametres sont determines par l'intermeédiaire d'expériences de
simulation et une fois un choix raisonnable est effectué ils caractériseront le réseau.

Les seuls parametres réglables de cette structure sont regroupés dans le vecteur des
paramétres p,, v = I..., n. En faisant référence aux équations (1.57), on peut facilement

voir que le systeme est maintenant linéairement paramétré.

Pour employer I’algorithme de la commande adaptative backstepping, le systéme
donné par les équations (1.57) devrait étre réécrit sous la forme suivante :

% =X +@ p+(x,0),
X, =X, +(0;T-p+¢2(xi' X, 0),

(1.59)
Xog =X, +¢:1- P+ @,y (X Xogr 0,

%, =B(X)u+eg,.p+@,(x0)
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X,
—_ . RBF;

X, RBF,

RBF,.1

\A A

L J . L

+ .
u +/l\ X

. RBF,
/

YV VY

Fig. .12 : Forme linéaire paramétres/fonctions avec RBF

Afin de comprendre les mécanismes de la commande backstepping neuronale, nous
allons considérer, par souci de clarté, un systeme d'ordre deux.

1.6.2 Commande backstepping neuronale d'un systeme d'ordre deux

Dans ce qui suit, on va développer l'approche de la commande adaptative
backstepping-RBF sur un modéle théorique d'ordre deux :

X, =X+ @, (%.0)
X, = f(x).u+ @y (x1,%,.0) (1.60)
y =X

tel que : @ est le vecteur parametrique inconnu, ¢, et ¢, sont deux vecteurs de fonctions
non linéaires qu’on va SUpposer inconnus.

Le systéme donné par 1’équation (1.60) devrait étre récrit sous la forme suivante :
X =X+ .p+@(%,0),
X, = B(X)U+@," . p+,(X,X,,0) (1.61)
Ye =%

tel que : ¢, et ¢, sont deux fonctions qu’on peut définir en utilisant I’approximation par
les réseaux RBF.
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. M o«
AP= Pogt 2 pi,1-¢1,i(HX1(k)—Ci,1Hj (1.62)
| M«
@, -p= IOo,2+i§1 pi,2'¢2,i(HX2(k)_Ci,2 j (1.63)
N
) i ] RBF,
+
+rL\ . .
u - X A | RBF, |
O 2 & ?

Fig. 1.13 : Association du modele d'ordre deux avec les réseaux RBF

Chaque fonction non linéaire du modele peut étre représentée par son propre réseau
d'approximation RBF. Un exemple de la structure RBF du réseau utilisé pour approximer

la fonction ¢y est donneé par la figure suivante :

X1(K)

Fig. 1.14 : Exemple d’une structure RBF

avec :
m, nombre choisi de neurones,

P, : poids des connexions,
C,, : centres des fonctions de base radiales,

¢, - fonctions de base radiales.
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Apres avoir établi le modéle neuronal de I'exemple considéré, nous allons, dans ce qui
suit, dégager les difféerentes étapes de I'algorithme backstepping neuronal.

Le changement de variable adopté est décrit par les expressions :

Zl = Xl_ yr (I 64)

Zy=X—Y,— (%, 0.3, )

La premiére fonction de Lyapunov correspondante :

V, = 1zf (1.65)
2

Sa dérivée s’écrit :

vl =75 = Zl'(XZ +¢;T.f)+q)fT.f)+¢1(X1,¢9)—yr) (1.66)

Pour que le systeme atteint sa stabilité globale, il faut que cette derivée soit négative
(V, =—c,.z?) avec ¢, une constante positive. Ce qui va nous permettre de choisir la
fonction stabilisante suivante :

(X, P,Y,) = (Xz )désirée =—C.2; _(DIT P (1.67)
La dynamique des erreurs s’exprime alors par :
2, =2, -2+ ¢, P+ Pi(%,6) (1.68)

L v @ .
L, =X,=Y =0y

oa, : Oa, . (1.69)
- Y

. oa .
=px)u+@, p—yP+p, ——2(x, 4+ p+@)—
Bx) Py p=Y, TP, axl( Yo pt+o) ap p oy

r

La deuxieme fonction de Lyapunov et sa dérivee sont données par les expressions :

1 1 1
V,==z+>z2+=p' I
2 2 1 2 2 2p

b

. T A da “T a oa, : Oa, .
V, :—clzf+zz{Zl+ﬁ(x).u+¢);.p —yﬁz)—aTl(szr(plT.p) - aﬁlp—ﬁyr} (1.70)
1 r

oa, .
ox, -0

1

~ _ * 606 * ~ * ~ ~
+pT1—v I(Fﬁpl'zlF671¢1'Z2_p+F¢2‘ZZJ+21'¢1+22'¢2_22'

La loi de mise a jour est alors déduite :

A

. oa, =« .
p:F%-Zl‘Fa_Xl(Dl-Zz"'F%-Zz

1

« 0o « .
:F-(%'Zl‘@_xl@l-zz"'%-zz]

1

(1.71)
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Aussi, la loi de commande suivante est obtenue :

7 00, « oo oa, . Oa
U=——|-2,-C,2,— (¢, ——2.¢, )P+ X+ —LPp+—LYy,+y? 1.72
ﬁ(x){ 1= G2, (9, ox, @ )P ox, 2 % p 9y, Yot Yr (1.72)

Alors, I’expression de la fonction stabilisante s’écrit :

ooy doa, 5 Oay

o OO0,

A () T 1 T A .
o\ X, P,y ) =—z,—Cpz,— e D+ X,+—=p+ ; 1.73
(6 5.37)==z2-c,5,— (¢, axlcol ).p ox, » 7 ayry (1.73)
Donc, I’équation (1.72) s’écrit :

1 SOV, @
U=——o,(xpy’ )+, (1.74)

5@)[ 2( ) ]

Dans ce cas, la dérivée de la fonction de Lyapunov V, aura la forme suivante :

. . - oa, .
V, :_ClZlZ_CZZ§+ Lpt,0,-1, 8_)(1(/)1 (1.75)

1

Afin de valider I'approche de commande backstepping neuronale RBF, nous allons
considérer un modéle physique, en l'occurrence, il s'agit du pendule inversé.

1.6.3 Commande backstepping neuronale RBF d’un pendule inversé

Un pendule inversé est un dispositif physique consistant en une barre cylindrique
(habituellement d'aluminium) libre pour osciller autour d'un pivot fixe. Le pivot est monté
sur un chariot, qui a son tour peut se déplacer sur une direction horizontale. Le chariot est
conduit par un moteur, qui peut exercer la-dessus une force variable. La barre tendrait
naturellement a tomber vers le bas de la position verticale supérieure, qui est une position
d'équilibre instable.

Le pendule inverse est un exemple habituel d'un systeme non linéaire qui se préte bien
a la commande.

1.6.3.1 Modéle du pendule inversé

Le systeme considéré est représenté sur la figure 1.15. Son modeéle peut étre exprimé
en utilisant les variables d'état suivantes x, X, 6, 6 ; ol x est la position du chariot, 6 est
I'angle de la tige, F la force agissant sur le chariot, m et M sont respectivement les masses

de la tige et le chariot, g et ¢ sont respectivement l'accélération de la pesanteur et la
longueur de la tige.

Pour des raisons de simplicité et de représentation d’état et l'application de
l'algorithme du backstepping, I'accélération angulaire de la tige est considérée comme
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I'entrée du systéme plutdt que la force F. Le modele de pendule inversé sans perturbations
peut étre trouvé dans ([6], [7]). Le but est de contrbler la position angulaire souhaitée.

Le modéle a étudier prend en compte les variables d'état suivantes :
X; =X, X, =X, X;=0, x,=0

A

v

Fig. .15 : Pendule inversé

Le modele utilisé prend la forme suivante [8] :

Xl = X2
X L u
2= %27 y
COSX, (1.76)
X3 = X,
X\, =@, +—.U
ou
M XZsinX, COSX, m £ (sinx, ) X
@, =- — S, TgIg Xyt ———— (1.77)
msin“x, + M M +m.sin“x,

1.6.3.2 Commande adaptative backstepping

La commande du pendule inversé peut étre décrite dans les étapes suivantes en
introduisant 1’adaptation pour la technique backstepping avec des paramétres inconnus.
Pour commander la position angulaire, nous faisons le choix de la premiére variable
derreur :

Z,=%-Y, (1.78)
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La premiére fonction de Lyapunov peut étre écrite comme suit :

Vv, :%232 (1.79)

Sa dérivée est alors :

V, =2,2,=2,(%,—Y,) (1.80)

Cela permettra d'avoir la premiére commande virtuelle :

Xa =-CZ3+Y, (1.81)
Ensuite, I'équation (1.80) peut s'écrire :

V, =—¢,z,> +2,2, (1.82)

La deuxieme variable d'erreur est choisie telle que :

2, =Xy = Xyq (1.83)
La deuxieme fonction de Lyapunov est :

v, :V3+%z42 (1.84)

A partir de (1.82) et (1.84), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut s’écrire :

V, =—C,z,> + 2,2, + 2,( @, +%.u +Cy(—Cz5+2,)—-V,) (1.85)

Ainsi, nous pouvons en déduire I'expression de la loi de commande non adaptative :

u=—0[z,(c;+¢,)+2,(1-¢ )+, — ¥, | (1.86)

Cependant, la longueur ¢ est considérée inconnue, d'ou l'utilisation du dispositif

adaptatif de commande. Dans ce cas, les étapes de calculs sont les mémes, exceptée
I'équation 1.84 qui aura la forme :

V, =v3+1z42+i22 ;>0 (1.87)
2 2y

Ainsi, la loi de commande déduite aura I’expression suivante :
U=—€.|:24(C3+C4)+23(1—C32)+g04—yr] (1.88)
et la loi de mise a jour donne :

b 1 (1.89)
V-2, gl:(l_clz)zl—i_(cl—i_CZ)Zz +€04_j}ri|
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1.6.3.3 Commande adaptative backstepping neuronale

Le schéma de principe de la commande adaptative backstepping neuronale est donné
par la figure 1.16.

- Réseau -
g RBF
| L
N iW
. N, p -
Signal de N | .
référence - ~ Sortie
N h
Coqma C@. »| Processus >
> | N,
| A N
i 4

Adaptation des
parameétres

Fig. 1.16 : Schéma de la commande adaptative neuronale RBF

Cette stratégie de commande requiert d'adapter le modeéle original du pendule inversé
(équation 1.76) en une nouvelle forme :

X =X,
, =W .0, +@,— .
X, », +¢, cos X, u (1,90
X3 =X,
. T |
X, =W.¢p, +¢4+Z'u
Cette extension conduit a la représentation suivante :
X =X
. 1

Z ¢2|(H ( ) Ci,z”)"'%_ U

= COS X, (1.91)
X3 =X, .

u .1

Z ¢4|(H ) CMH)+§04+Z.U

i=1
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avec : Y(k) sont les états d’entrée pour chaque fonction non linéaire (dans notre cas X, et

X,). ¢ et ¢,; sont deux fonctions gaussiennes que nous pouvons définir en utilisant les
réseaux d’approximation RBF.

1°"¢ étape :

Les erreurs sélectionnées sont décrites par les expressions suivantes :

SR (1.92)
Z,=X, -

La dérivée de la premiére fonction de Lyapunov correspondante est :

V,=2,2,=2,(z, +a-,) (1.93)
Ensuite, nous choisissons la fonction de stabilisation suivante :

a=-Cyzy + ), (1.94)
ce qui donne :

2,=-C,Z,+2, (1.95)
2°™ étape

Par souci de simplicité dans les calculs, on pose g =% ; et on définit la relation entre une
valeur réelle, son estimation et I'erreur d'estimation :

W =W +W (1.96)
B=p+p (1.97)

En utilisant I'équation (1.76), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut étre écrite comme
suit :

\]4=-C3232+Z4(Z3+¢4 +pu-a) (1.98)
A partir des équations (1.94), (1.96) et (1.97), I'expression (1.98) conduit a :

V, =—C,z,° +2, [23 +W.0, T +W.,T + @, + U+ fu— Y, +Cp(—Cz, + 2, )} (1.99)
Ainsi, la loi de commande peut prendre l'expression suivante :

u= -%.[-23 -2, W0, 47, -cy(-cyz, +z4)] (1.100)
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Séme

étape :

La fonction de Lyapunov correspondante est écrite :

V, :v4+i[;2 L (1.101)
2y 2

Sa dérivée prend l'expression suivante :

~ I\

%Bﬁ ~WT (1.102)

En se référant aux expressions (1.99) et (1.102), nous pouvons déduire les lois de mise a
jour suivantes :

(1.103)

1.6.3.4 Résultats de simulation

Nous allons dans ce qui suit proceder a la simulation des deux structures étudiées dans
les paragraphes 1.6.3.2 et 1.6.3.3. Les parametres du pendule considéré sont :

M=0.9 Kg ; m=0.1 Kg,
1=023m 9=9.81 m/s>.

Dans le cas de la commande adaptative backstepping, on suppose que longueur de la
tige est supposée inconnue. La valeur initiale de cette derniére est fixée a /= 0.3 m et les
paramétres de la commande sont tels que cs=c4=5, y =0.2.

Les résultats obtenus sont représentés sur les figures 1.17, 1.18, 1.19 et 1.20.

15
S
) 10
=4 e
— =]
5 £
S 5
@ IS
:] S
o
g O
()
=
o
n
-0.1 : : : -5 : : :
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. 1.17 : Consigne et signal de sortie Fig. 1.18 : Loi de commande adaptative
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0.4

o
o

©
~

o
w

erreur y-yr
o
N

o
N

Valeur réelle I(---)et son estimation I(__

-0.8 : ‘ : 0.1 : : :
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 15 2
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. 1.19 : Erreur de suivi Fig. 1.20 : Estimation du paramétre /

La reference de position de 6, = 7z /6 est parfaitement suivie (Figure 1.17). L'erreur
correspondante (Figure 1.19) est réalisée sans pic excessif et tend vers zéro dans moins de
0.8 sec.

La figure 1.18 montre I'amplitude de la force. Cette valeur est parfaitement compatible
avec les caracteristiques du systeme consideré.

Sur la figure 1.20, la longueur estimée de la tige est comparée a la valeur exacte. Un
petit état transitoire se produit avant 0.4 sec ; ce qui est acceptable en raison de la valeur
inappropriee d'initialisation de la longueur 7 .

Quant a la commande adaptative neuronale backstepping, les gains de la fonction de
Lyapunov sont fixés a ¢;=c,=15. Pour le réseau RBF, les centres sont tous égaux a 0.5 et
y=0.2. Le réseau utilisé contient trois neurones et tous les biais sont également estimés

avec des poids par des techniques de backstepping neuronales.

Dans ce cas, les performances de la loi de commande adaptative neuronale ont été
verifiées en supposant que les fonctions non linéaires sont également inconnues, ce qui
nous donne les résultats représentés par les figures 1.21-1.24.

La figure 1.21 montre que la position souhaitée est suivie en un temps trés acceptable.
Le temps de réponse est de pres de 0.4 sec ; ceci est di a la méthode d'estimation des
fonctions non linéaires du modeéle.

La commande obtenue (figure 1.22) posséde une allure raisonnable. La figure 1.23
représente l'erreur de suivi qui tend vers zéro en un temps tres court.

En ce qui concerne la longueur de la tige 7, la figure 1.24 montre que son estimation
est réalisée de maniere satisfaisante et elle peut étre améliorée en faisant un choix judicieux
du gain d’adaptation.
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Fig. 1.21 : Consigne et signal de sortie Fig. 1.22 : Loi de commande adaptative neuronale RBF
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Fig. 1.23 : Erreur de suivi neuronale Fig. 1.24 : Estimation du paramétre £

I.7 Commande adaptative backstepping neuronale MLP
.7.1 Etapes de la commande d’un pendule inversé

Le schéma de principe de la commande adaptative backstepping-MLP est donné par la
figure 1.25. Le réseau MLP va approximer la fonction non linéaire ainsi que 1’estimation
des poids du réseau.

Afin de voir les performances de cette deuxieme stratégie de commande, nous avons
opté pour le méme procédé physique du pendule inversé. Ceci nous permettra certainement
de dégager les différences et d'apprécier les meilleures performances.

A noter que cette stratégie offre une différence structurelle vis-a-vis de la structure
précédente a base de réseaux RBF notamment dans le nombre de couches cachées et le
nombre de vecteurs de poids.
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> Réseau -
MLP
I .
N Vet W
Signal de N0 i
référence \.\ < Sortie
@ > . .
Commahde\ e+ Processus |—e—
> | N
| N\

Estimation des
parameétres

Y

Fig. 1.25 : Schéma de principe de la commande adaptative neuronale MLP

La fonction non linéaire a approximer par le réseau neuronal est définie par

I’expression : [9]
o(x)=WTg(V'X)+z(x) (1.104)

tel que : g(x) est l’erreur d’approximation, X =[X, X, 1] est le vecteur d’état augmenté

par 1.

La forme du systeme donné par I'équation (1.76) est reformulée sous I'expression

suivante :

X =%
. - 1
xz=W2T.¢(V2Tx)+gz(x)—cosx u
3 1.105
K=, (1.105)

%, =W, $(V,'%)+¢, (x)+% u

Pour chaque fonction ¢, , un réseau MLP a été choisi pour son approximation. Cela

permet d’avoir la représentation du systéme suivante :
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X =X,

3w, (i(vzpi.xp+b2i)]+gz(x)_ 1,

i=1 p=3 COS X,

XZ
(1.106)

>
oS
Il
x

X, = iWM D (i(vm X, +by, )j+g4 (x)+% u

i p=3

Les étapes de backstepping sont énumérées ci-dessous :
1°"¢ étape :
La procédure reprend les mémes démarches données par les expressions (1.78) a (1.80).

2éme

étape :

Cette deuxieme étape va permettre de déduire la loi de commande. La premiére démarche
consiste a exprimer chaque type de poids d’entrée ou de sortie (relation qui existe entre sa
valeur réelle, son estimation et ’erreur d’estimation) :

W =W +W etV =V +V (1.107)
La deuxieme fonction de Lyapunov s’écrit :

V, =V, + 1274 2 g aa + lve (1.108)
274 Tyt T2 2

telles que : A et B sont deux matrices constantes symétriques et avec A=A">0, B=B"> 0,

A partir des équations (1.78), (1.79), (1.107) et (1.108), la dérivee de la fonction de
Lyapunov s’écrit :

V4 _ —03232 —C4Z§ +2, |:Z3 +C,2, +W4T¢(V4TY)+ &, (x)+ﬂ.u

- 1 ax - P ; (1.109)
—a -y |+ pu—=BA-W'AW -V'BV
v
En utilisant le développement de Taylor, on peut écrire :
$(V7 %) = g(V7 %)+ (V) XV X +O(V) X)’ (1.110)

avec O(\/-:lT )_()2 est un terme qui représente I’erreur d’ordre 2 et qui peut étre borné. Par
ailleurs, on peut avoir le développement suivant :

j(V RV X+ W (VT VT X +W] O (V] %) (1.111)
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Dans ce qui suit, le terme VV4T¢Z(\74T>‘<)/4T>‘< +W4TO(\/~4T>‘<)2 sera développé et borné afin

d’avoir une majoration d’erreur. En utilisant I’équation (1.110), ce terme peut s’écrire :
W, gV x+w] o] )

=W (VXN g (v ] x)-W g (VX)W GV N

W] gV x)-p(VIX) | W] GV W VTV K -
W] .[¢(v;x—)_¢(\f; x—)]+w;¢(v”; XNVIX W] gV IV x

Pour une fonction d’activation sigmoidale continue et dérivable sur un intervalle, on peut
effectuer la limitation suivante :

. >—<.\/\74T¢5(\74T7)

V(TR %W OV %)< i (V%) + Ve

.
i W] (.113)
En utilisant (1.109) et (1.111) et (1.113), on peut déduire la loi de commande suivante :

uz—z.[ +¢,2, +W] (V%) +v(t) - y<2>} (1.114)

tel que :

v(t)= +k( wa '\Ad)

H¢ Zj Z, + &, (1.115)

et k est une constante positive |&,(x) < &, -

On peut deéduire les expressions suivantes relatives aux lois de mise a jour du
parametre longueur et des poids estimés :

r=1/yz,u (1.116)
W =Ag\]X)z,~AdNV] KN X2,~uAY,

(1.117)
V =B .XW] [ (VIx)z, - uBW,
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[.7.2 Résultats de simulation
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Fig. .26 : Consigne et signal de sortie Fig. .27 : Loi de commande adaptative neuronale MLP
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15

0.5 1

estimation du biais b1

0.5 1 1.5
Temps(seconde)

Fig. 1.32 : Estimation du biais by

A travers ces différentes simulations, il est clair que I'objectif assigné a ce deuxiéme
type de réseau neuronal MLP est largement atteint. En effet, on peut voir que le suivi de la
consigne est atteint en un temps relativement inferieur a celui exhibé par la structure RBF
(figure 1.26). La commande, quant a elle, est cohérente avec la réalité et présente une allure
douce (figure 1.27).

Le temps de convergence de I'erreur est faible (figure 1.28) et est de I'ordre de 0.4 sec.
Il est largement inférieur a celui du RBF (0.7 sec). Par ailleurs, le paramétre longueur est
convenablement estime (figure 1.29) en un temps relativement réduit.

Les figures 1.30, 1.31 et 1.32 sont des exemples d'estimation, respectivement, d'un
poids de sortie, poids d'entrée et du biais du premier neurone. La convergence est assurée
de maniére satisfaisante.

.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons attaché une importance a la commande backstepping
associée a la commande neuronale. Dans un premier temps, un rappel sur les deux types de
backstepping adaptative et non adaptative a été établi afin de mettre en relief cette
technique. Un exemple théorique d'un systeme de troisieme ordre est venu appuyer les
différents développements de cette technique.

Ensuite, nous nous sommes tournés vers la commande neuronale. Aprés un tour
d'horizon sur les réseaux de neurones, nous avons appliqué, sur un procédé physique qui
est le pendule inversé, deux types d'approche de ces réseaux, en l'occurrence, il s'agit des
techniques RBF et MLP en association avec la commande backstepping.

Les simulations montrent que la commande backstepping associée aux réseaux MLP
est plus performante que celle associée aux réseaux RBF.
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Chapitre

Commande backstepping neuronale

avec observateur

1.1 Introduction

Les systemes sont plus complexes en raison du développement de la technologie.
Gréace a la modélisation des systémes non linéaires, un terme d'incertitude apparait.
Plusieurs conditions ont cause de l'incertitude comme la variation de parametre, terme
négligé ... etc.

Pour resoudre le probleme d’incertitudes, de hombreux contrdleurs sont congus pour
des systémes non linéaires incertains tels que la commande en mode glissant, la commande
backstepping, la commande PID ... etc. Une commande sur laquelle notre choix s'est porté
est la technique backstepping adaptative neuronale (BAN). 1l s'avere que la construction de
la fonction de Lyapunov est compliquée en présence d’incertitudes. Le backstepping
neuronal permet de pallier ce probleme.

La technique de backstepping a été récemment appliquée a construire une commande
adaptative pour certains systemes comme les systémes non linéaires incertains [10, 11].

Dans [12], l'auteur prouve que la commande backstepping ne garantit pas la
convergence asymptotique de trajectoire en présence de bruit de mesure sur I'état et les
contraintes de sortie et d'entrée.

Dans [13, 14], les auteurs ont étudié la technique de backstepping pour les systemes
incertains. Leurs résultats de simulation montrent de bonnes performances pour stabiliser
et assurer le suivi de trajectoire pour cette classe de systemes.

La combinaison backstepping et les réseaux de neurones est l'une des solutions
proposées pour le rejet des perturbations et d’incertitudes. Dans ce qui suit, une étude de la
commande backstepping adaptative et de la commande backstepping adaptative neuronale
(BAN) pour un systéme non linéaire incertain est présentée. Il est a noter que le type MLP
est a considérer. Une analyse de la variation des parametres du systeme est considérée afin
de tester la robustesse de ces deux techniques de commande avec deux résultats de
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simulation présentés. Aussi, nous avons considéré le cas ou certains états du systéme sont
non mesurables et I'adjonction d'un observateur s'avere alors nécessaire.

Dans le but de montrer I'efficacité de lI'approche BAN, nous nous sommes proposes de
la valider sur deux modeles physiques non linéaires, en I'occurrence le pendule simple et le
pendule inversé.

[I.2 Commande adaptative des systemes non linéaires incertains
I1.2.1 Modele considéré

La commande backstepping peut étre congue pratiguement pour un systéeme non
linéaire incertain. Le systeme suivant est alors considéré :

X =F(X)+G(X).0+0(X )u+D(X,w,t) (11.1)

avec X eR" est le vecteur d'état et u est la loi de commande scalaire. Les fonctions
F(X)eR", G(X)eR" et Q(X)eR" sont connues, D( X,w,t)eR" est une fonction
connue, o est le vecteur paramétrique connu et @ le vecteur parametrique inconnu.

Le modeéle a étudier peut étre décrit par la forme :
X, :Xz"'pI (X,).0+m(x, o,1)
X, =X3+,0; (X1,X,).0+n,(x, 0,t)
: (1.2)
X, =f,(x)+9, (X)u+p00 (X, X500 X, )0+, (x, @0,1)
y =X,
avec xeR" un vecteur d'état, yeRP la sortie du systtme, f (x),g,(x)eR et
p.€R? [ i=12,..n sont des fonctions non linéaires connues, qui sont lisses et Lipchitz,
u la loi de commande (scalaire). 7. (x,a),t) ,1=1,2,...n est un scalaire non linéaire connu

contenant toutes les perturbations. Il est borné par une fonction positive connue
0 (XXX, ) €R tel que |7 (X,0,t) <h (X, X000 X,) L 1=1,2,,0.

[1.2.2 Procédure de la commande

L’algorithme du backstepping, appliqué & un modele non linéaire incertain, est
organisé comme suit :
1°"¢ étape :
Soit la variable erreur :
Z,=X-Y, (1.3)
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Sa dynamique aura I’expression suivante :

2, =%+ p (%)0+m(X0t)-Y, (11.4)

sachant que : 6 =60—-6 représente I’erreur paramétrique, 6 est la valeur réelle et § son
estimation.

En se basant sur I’expression générale de la fonction stabilisante suivante :

Qi = X desirée) —yii) (11.5)
on peut déduire o, en utilisant (11.3), (11.4) et V, = 2,2, :

o, =—c z;—h—p] (xl)é (11.6)
avec : | (x,@.t) <h

L’équation (I1.4) peut alors s’écrire :

Z.l:ZZ_Clzl_hl_'_pI (X1)é+771 (11.7)
avec :
Z, =%~ Y, (11.8)

Alors, la dérivée de la premiére fonction de Lyapunov déduite est :

vl:_cl 212_2122"'21/01T (X1)é+z1(771_}ﬁ) (11.9)
2°™ étape :
La deuxieme dérivée de la fonction Lyapunov s’écrit :

V, =V, +2,2, (11.10)

En se référant aux expressions (11.8) et (11.9), nous pouvons déduire la deuxiéme fonction
stabilisante suivante:

o, =—z,—c,z—pl 6+ 0% 9N pr4, 0%, 0w 0% 5 (11.11)
0 o 0y, 00
avec : |7, (x,,t) <h,
La dérivée de I’équation (11.8) est alors :
2,=2,—-2,-C,2,—(n —hl)%vt(n —h)+pT0~—%pT9~ (1.12)
2 3 1 2 =2 1 2 2 2 1 )
28 %,
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ou:
Z,=X—a,—y? (11.13)

Cela permettra d'avoir la deuxieme dérivée de la fonction de Lyapunov suivante :

. oo 5 ~
V, =—C 7/ —C, 25+ 2223+(771—hl)(zl—zza—xj+ 2,(n,—h,)+ 2,0 O+ z,p) O—z,—~ 5X1 o0 (1.14)

(n-1)°™ étape :
Suivant les mémes démarches, on peut déduire les expressions de la (n-1)*™ étape.

La variable erreur est :

Z, =% =, ,—y"? (11.15)

n

La fonction stabilisante est :

< oa, , S yales
“=h—h, =
n-1 Ch1Zna " Izl: ox ~ 7 ox,

(11.16)

n-2

aan 2 Ai aOtn—z (i)
~ P 19+Zae(| -1) ;Wyr

La dynamique de I’erreur S'écrit :

. n-2 aan nZa -
203 = 2y =2, =y 20y = 2 (14 1)+ (s =y Z 2p! 0+pr, 0 (11.17)
i=1 i

La dérivée de la fonction de Lyapunov aura I'expression :

n-1 - n-1 n-1i-1 oa.
\ 1=_Zci Zi2+zn—1zn+9T Zzipi _Z Zia—l_lpk
i=1 i=1

i=2 k=1 Xy

n-2 n-2 oa
77n—1 +Z |: Ly a_Xk:| (“18)

n—.

n—1 ) ~ n—1 aai—l
<= ¢zt +2,,2,+6 [Zzipi -y Zia—pk}
i=1

= i—2 k=1 Xy

LN
|
1N

La dérivée de la fonction stabilisante est telle que :

. < oa, O
a4, = & ox |+1+Z X. Z X. pl 0+Zay(l—1)
n-1 aa LA n-1 aa .
+y gl N 25 5T g
2o 0 LA

(11.19)

46



Chapitre Il : Commande backstepping neuronale avec observateur

(n)°™ étape :
La variable erreur est :

Z =X -y (11.20)

n n

et sa dynamique s'écrit :

n-1

2, = f,(X)+ 9, (x)u+p) O+ p; O+, —Zag”‘l (% 70)
i=1 Xi
(11.21)
G 0a,, 14 &0 = oda, , ~iy Eoa ~
_) Il Ko n-1 (i) -1 () 1 5T 9
<ok, P .leay“‘“y ;ae“-” Zl“ ox "V
La derniére fonction de Lyapunov est telle que :
_ 1 2 1~T -1
Vv, —Vn_1+52n+§9 r—-o (1.22)

et sa dérivée s'écrit :

Vo=V 422 4T
Zn:c,z, +2 [ L6z, + f(X)+ g, (X)u+ ol G+77, — ¥

i=1

nlaa l nlaaf1 i) l@al«
TR I 11.23
Zl 5Xi o 21 % gay("”y 2o (11.23)
n n-1 i-1 n-1 .
7 {ZZ”OI ZZzla Lo +2.p,— 2, %Pi —F’lﬁ}
i=2 k=1 o OX

n-2 n-2 a
77n 1 n +Z {Zi_zzkﬂﬁ}

k=i

u= - |:_Zn—1 —C.Z, — fn (X)_P: -

i=1 1

n aa 4 O TA n-1 aa o I n-1 aa . "(i -
D ; +2 oy 0 11.24
izﬂ: 6Xi Pi ; aygl—l) Mr ; 60(,4) s ( )

avec : [, (x,@,t)|<h,

La loi de mise a jour des paramétres est exprimée par :

6= F[Zzp, ZZZ 0o, } (11.25)

i=2 k=1
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[I.3 Commande neuronale des systemes non linéaires incertains

La procedure consiste a développer une commande adaptative neuronale pour une
classe de systemes non linéaires incertains SISO (Single Input Single Output) a simple
rétroaction. Elle se présente sous forme d'une combinaison de la technique backstepping
adaptative et des fonctions neuronales [15].

11.3.1 Description du modéle utilisé

On considere le méme modéle que celui utilisé pour la commande adaptative décrite
précédemment. Cependant, pour une question d'adéquation de l'application de la procédure
neuronale, les perturbations et les paraméetres sont regroupés dans les fonctions f;.

De plus, la fonction de commande gn(x) contient un terme de pondération a

représentant un bruit.
On considére la classe de systéeme non linéaire SISO suivante :

Xl :fl(xl’X2)+X2
Xz :fz(X11X2 'Xs) +X3

x (0)=x,, 1<j<n-1 (11.26)

tel que x(t) e R" sont les variables d’état, u e R la commande d’entrée, y € R la variable

de sortie, a est une constante inconnue représentant le bruit, y(x) #0 pour tout xe R" et

f, sont des fonctions lisses inconnues de (xi, ..... ,xm) qui satisfont f;(0,...0)=0. Sans

aucune perte de géneralité, on suppose que a>0 et satisfait a <a<a, pour certains

nombres positifs a, et a,,.

Dans ce qui suit, on va utiliser la propriété d’approximation universelle par un réseau
de neurones MLP (choisir trois couches neuronales) pour estimer les parties inconnues du
systéme donne. Soient x,, i=12,---,n les entrées du réseau et F,, sa sortie décrite par

I’expression suivante :

an(xli """ ’Xn ):iwr¢(ivirxi +V(n+l)rj (”27)

r
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avec: v, (i=1,---,n) est le poids d’entrée du neurone d’indice i vers un neurone r de la
couche cachée, w, est le poids du neurone r de la couche cachée vers un neurone de
sortie, v, est le biais (seuil) lié au neurone r caché, N est le nombre de neurones

cachés et ¢ est la fonction d’activation du neurone (soit sigmoidal ou tangente

hyperbolique).

En se référant a [16,17], on va exprimer I’équation (11.27) de la facon suivante :
N n
WTg(VTX)= Zwﬁ[vaxi +V(n+1)rj (11.28)
r=1 i=1

ol X =[X,... X, ,1]T est le vecteur des états augmenté avec 1, W est le vecteur constitué

de tous les w,, V est la matrice avec N colonnes (r=1,..,N) ou chaque colonne est

, T
donnée par V, tel que V, =[ Vi oo, Vo Vinoayy | -

Le théoréme d’approximation universelle, utilise en [18-21], affirme qu'étant donné
une fonction continue a valeur réelles f :QQ— R avec QeR" ettout &, >0, il existe un

entier N, un vecteur W de poids idéal et une matrice de poids idéal V tel que :

f(x)=WTg(V'X)+z(x) (11.29)
avec : Hg(x)” <&,

Soient W et V les estimations des poids réels W et V . On peut définir les erreurs
d’estimation des poids :

W=W-W ; V=V-V (11.30)
Considérons I’erreur de la sortie concernant la couche cachée :

p=9—9=9(V'X)-4(V'x) (11.31)
Alors, I’erreur d’approximation est donnée par 1’expression suivante :

f=f—f=Wg(VTx)-WT$(V'x) (11.32)
Le développement en série de Taylor nous permet d’écrire :

p(VT%)=p(V'%)+ (VXN X +O(V TR (11.33)
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Ce qui permet de récrire 1’équation (I1.32) sous la forme :

WT¢(VT7)—V\”/T¢(V”TX)=V\7T[¢(\7Tx)—¢5(\iT>—<)\iTﬂ+V\7T¢(\7T7)\7T7+du (11.34)
ou:

d, =W (VT X)V' X +WTO(V'X)’

WAV TRV WIO(VR) (11.35)

=W H(VTXVTX+W [(¢(VT7)—¢(\7T7))—¢5(\7T¥)\7T7J

Pour la fonction d'activation sigmoide, qui est continue et dérivable dans un intervalle,
on peut effectuer la contrainte suivante:

W (VTR TR +AWTO(VTR) < W [$(VTR)| +V] [RW (V%)

i +[va\1 (11.36)

[1.3.2 Conception de lacommande neuronale backstepping

Pour traiter ce cas, nous avons besoin d’approximer les fonctions incertaines
f. (i =1---,j) du systéeme (11.26) par des réseaux de neurones, et déduire la loi de

commande basée sur I'approche backstepping comme cela est decrit ci-dessous. Enfin, les
lois appropriées d'adaptation des parametres sont développées pour mettre a jour les poids
des réseaux neuronaux. La procédure de conception sera détaillée dans I’exemple du
systéme d’ordre trois suivant :

X1: fl(Xl’X2)+X2

Xz = fz(Xl,Xz,X3)+X3
%, = f,(x)+ay(x)u
y=X

(11.37)

1°"¢ étape :

En se basant sur 1’équation (I1.29), la premiére fonction peut s’écrire :

£ (%.%) =W (V[ %, )+ (%%, (11.38)
avec : X, =[%.%,.1]" et & (x.x,)|<&,

Pour z, =x -, , la premiére fonction stabilisante choisie aura 1’expression :

o, ==k, ~W (V% ) +v, (1) + Y, (11.39)

avec : V\71, \71 sont respectivement I’estimation de W, et V.
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Les mises a jour de chacun d'eux sont :

W, = Rg(Vi'%, )z, - R (Vi %, )V, %,2, - FW, 1.0
\71 = GlYZV\?lT ¢ (\71T X, ) Z— 7761\71
F, et G, sont deux matrices symétriques constantes avec F,=F' >0, G, =G, >0, >0

est un scalaire et v, (t) est donné par I’expression suivante

1 e vamifngte \IP T W |
vl(t):—kvl(5+ X, W, ¢<Vl X +H¢(V1 xz)Vl X, jzl (1.41)
Alors, la dynamique de I’erreur est :
2 =1 (X.%)+2,+a, -,
. (1.42)
=—k,z, — ¢( )+gl(x1 X, ) —W, ¢(V1 x2)+ Z,+V, (t)
2°™ étape

La dynamique de I’erreur z, est donnée par :

=1, (% %%)+ 2+~ (11.43)
ou :
N
g =0%y 0%y Oay 60(‘11) Y+ 9% Z Oa v (11.44)
axi aXZ 8yr ayr oW, 1 :1

tel que V,, représente la r*™ colonne de V.

La deuxiéme fonction peut s’écrire :

fz(xl’x27X3)_dl :W2T¢(V2T73)+52(X11X2’X3) (11.45)

— T
avec : %, =[%.%.%.1] et &, (X, %.%)| <&y
Maintenant, nous choisissons la deuxiéme fonction stabilisante telle que :

o, ==2,—K,, 2, =W, (V% )+, (1) (11.46)

A

avec : V\72, V, sont respectivement ’estimation de W, et V,.
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Les mises a jour de chacun d'eux sont :

=F ¢(VTX3)22 Fzé(\izTis)VAzTKszz _77F2V\72 (11.47)
\72 = Gzysszfé‘(\izT X ) Z, 7762\72

F, et G, sont deux matrices symétriques constantes avec F,=F, >0, G, =G, >0, >0

est un scalaire et v, (t) est donné par I’expression suivante :

AT

v,(t)=-k,, (%+ X

’ +H¢(\72T X,

~ 2
V)X, jzz (11.48)

Alors, la dynamique de I’erreur est :
2, =—k,,z, -W, ¢5(VT )+€2(X1 Xy, X ) ~W, ¢( ) Z,+2,+V, (t) (11.49)
3™ étape

Pour z, =x,—«a, , I’expression de la dynamicque est :

2, = f,(x)+ay(x)u-d,

oa, oa, ) . (. oa, 2 ba, | (11.50)
L A i e T
Avec :
=Y ot ZF“ZW Z{a%VH (1151)

La loi de mise a jour de I’estimation du parameétre a est :

é:na[[ aajz]ay(x)uzfné} (11.52)

avec 77, >0 est un reel.

Maintenant, nous pouvons définir la loi de commande suivante :

1

(1-(0a, 1 axe))éy(x)[

~2, K52, ~ W, B (V) X, )+, (t)} (11.53)

tel que :

Y4V\73T ¢ (\iST X4 ) 2

+ H¢ (\73T X, )\isT X,

Va(t):_kvs(%"' ijs (11.54)
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A

avec : W, V, sont respectivement I’estimation de W, et V,. Les mises & jour de ces poids
sont :

(11.55)

F, et G, sont deux matrices symétriques constantes avec F,=F, >0, G,=G, >0, >0
est un scalaire.

1.4 Commande BAN du pendule simple avec observateur

II.4.1 Problématique

Dans ce qui suit, on va développer la commande backstepping adaptative neuronale
(BAN) avec observateur sur un systeme non linéaire incertain soumis a des perturbations
externes et internes représenté par son équation d’état. Le reseau neuronal considére est de
type MLP.

Les problemes d’observabilité, non linéarités inconnues et les parameétres inconnus du
systéme ainsi que les perturbations externes ou internes ont une importance pratique.

La plupart du temps, soit par impossibilité physique d’introduire un capteur, soit pour
des questions de codt, on ne peut pas mesurer tous les états. La fonction d'un observateur
consiste donc a reconstruire, pour un processus donné, une estimation de I’état réel du
processus. Cette estimation comporte une erreur qui doit tendre vers zéro. Quand cette
propriété est satisfaite, 1’observateur est dit asymptotique [11].

D’autre part, les problémes que I’on rencontre en pratique ne sont que trés rarement
des problémes d’approximation de fonction connue. Dans la trés grande majorité des cas,
on cherche a établir un modele d’un systéme réel physique a partir de mesures, ou, en
d’autre termes, a trouver la fonction qui différe peu de son originale, ce qui signifie son
approximation par diverses méthodes.

Une perturbation consiste en tout phénomene influengant un processus et qui peut étre
représenté par un modele. C’est une variable dont on peut ne pas connaitre 1’origine. Le
but, dans ce qui suit, est d’atténuer I’effet de cette dernicre afin d’avoir un systéme stable.

Pour atteindre 1’objectif fixé dans cette partie, on doit adopter un ensemble
d’hypothéses afin d’introduire ’observateur et le réseau de neurones MLP. On va traiter un
exemple de pendule simple soumis a des perturbations selon les étapes habituelles de la
commande adaptative backstepping.

Tout d'abord, le schéma explicatif suivant permet de mettre en jeu les différentes
liaisons des parties intervenantes dans notre stratégie de commande.
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Perturbations

Y
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pfilramétres

Processus

Sortiey

A

A

!
X1
|

\
Observatsur

\.

AN

Fig. 1.1 : Schéma de principe de la commande neuronale adaptative avec observateur

I1.4.2 Modele perturbé du processus et observateur

1.

2
3.
4. Le systeme contient des fonctions non linéaires inconnues et d’autres fonctions

o

Dans le but de faire la synthése de la commande neuronale adaptative backstepping
avec observateur pour un systéme incertain, les hypotheses suivantes sont supposées
réalisees :

La plupart des états ne sont pas disponibles ;
. La fonction de sortie y =h(x) doit étre définie ;

Les non-linéarités du systéeme sont fonctions de grandeurs mesurables ;

connues ;

Les parameétres du systéme sont inconnus ;

Le systeme est influencé par des perturbations externes et internes.
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Dans ce qui suit, le modéle incertain considéré fait appel & un observateur. Cependant,
pour une question d'adéquation d’approximation de quelques fonctions non linéaires du
systeme, les hypothéses citées précédemment permettent au systeme incertain de prendre la
forme :

. T
% =X+ () O+y (v) +m(xt)
. T
X, = X3+(02(y)T O+y, (y) +71, (x’t)

Xoo1 =X+ @y 1) 'Hﬂ//p—l(y)T + 1751 (X.1)
Xy = Xpat 0,004y, () 477, (30)+ (11.56)

. T
Xn-l = Xn+ (pn—l(y)T '9+ Wn—]_(y) +77n_1(x,t)+al.u
. T

%, =0, .0+, (v) +1,(x,1)+a,u

y=X

tel que: x (i=1.--n) ety sont respectivement les états d’entrée et de sortie du systeme,

u est la commande, @ € R” est un vecteur de parameétres inconnus, ¢, (y) :R—R" estun

vecteur de fonctions non linéaires inconnues qu’on doit approximer par les réseaux de
neurones, 7,(x,t) sont des perturbations et a,, a__,,....., &, sont des constantes inconnues.

Dans le but de concevoir un observateur, le systéeme (I11.56) peut étre représenté par la
somme :
- d’une partie connue linéaire,

- d’une partie non linéaire inconnue liée aux parametres inconnus,
- d’une partie non linéaire indépendante des paramétres inconnus,

- d’une fonction de commande,

d’une partie de perturbations.

0
X=A.X + D(y).0 + t//(y) + b}.u + n(x,t) (1.57)
— — — — ——
Partie Non linéarité Non linéarité = Commande Perturbations

linéaire inconnue connue
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ou:

0 1 0 0 O]
00 1 0 0O
00 -0 0
A= ;
000 O 1 0
00 0 O 1
00 0 0 0 O]

T
’

v)=[r: ) v, ») - v ® o)
oW=[o) 2’ ») - 4O ~ o 0]

N =[m(xt) mat) - p(xt) - (0]

b =[a, an, - o & ]iX=[X X - x - x]; 9=[01 0, -~ 6 - QP]T

A noter que seule la sortie x, qui est mesurable. Puisque x est indisponible, nous

devons concevoir des filtres pour estimer certains signaux pour la conception de la
commande. Ces filtres sont donnés par les expressions genérales suivantes :

$) = Ayl +Ky+y(y) (11.58)
2T =AE" +D(y) (11.59)
A=A.A+e, U (11.60)
v=A)A i=01,---,m, (11.61)
tel que :

K =[k;,....k, ] est choisi de tel sorte que A, = A—K.e soit de Hurwitz, £ eR",
ZeR", 1eR" et veR".

L’observateur est défini par :

X={W)+ET.0+) a.v, (11.62)
i=0

La dynamique de cet observateur est donnée par 1’expression :

X = Ay K+ K.y+®(y).9+yx(y)+{g}u (11.63)
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Chapitre Il : Commande backstepping neuronale avec observateur

I1.4.3 Procédure de la commande backstepping neuronale du pendule simple

On peut simuler un bras manipulateur a un pendule simple. C’est un systéme articulé a
un degré de liberté de masse localisée m et son mouvement est commandé par u et peut

étre représenté par la figure suivante :

u
m moteur
Q

Fig. 1.2: Structure du pendule simple

Le Lagrangien est donné par :

L=E.-E;
1 2.2

E.=—m/

c =5 q

E, =mg/(1-cosq)
ce qui implique :

L =%m£2q‘2 —mg/(1-cosq)

Les equations différentielles sont données par :

—=m/7

aq q

d (oL )
| & |=Mmeqg
dt { o9

oL .

— =-mg/sinq
aq

D’apres ’expression de Lagrange, 1’équation du systéme sera exprimée par :

m ¢ G§+mg £.sing =u

(11.64)

(11.65)

(11.66)

(11.67)
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Chapitre Il : Commande backstepping neuronale avec observateur

I1.4.3.1 Modéle incertain du pendule

L’équation de ce systéme peut s’écrire sous la forme :

.9 .
=—>.sinq +
g / q

1
u 11.68
m./? (1168)

En optant pour les variables d’état suivantes :
X, =( : represente la position angulaire,
X, =( : représente la vitesse angulaire.

le modéle sans perturbation résultant peut s’écrire :

X'1:)(2

; g .. 1

X, =—=.S8InX,+——=U 11.69
2y Yom.e? (11.69)
y =X,

Par souci de clarté, on definit les paramétres suivants :

g 1
6,=—= ;0 =——
a ,é u ml/€2

ce qui permet d’avoir la structure :

X1 =X
%, =0, p(x, ) +0,u (11.70)
y=X

avec la fonction non linéaire ¢(x, )=sinXx,.

Dans ce qui suit, le systéme considéré est perturbé, on considere seulement la position
X1 qui est mesurable, et la fonction non linéaire dépend seulement de la sortie :

Xp =X+ 1)
X, =0, 0(y)+0u+n, (11.71)
y=X

11.4.3.2 Observateur

Afin de concevoir la loi de commande adaptative souhaitée, nous réécrivons le
systeme (11.71) dans la forme suivante :

MR M L e

58



Chapitre Il : Commande backstepping neuronale avec observateur

kl

01
Dans notre cas, le systéme est d’ordre deux et avec A= {O } K= L( } ,onaura:

2

0 1| |k, O -k, 1

A - LT R (11.73)
0 0| |k, O |-k, O

Les filtres qu’on doit introduire individuellement sont:

o 1% filtre

{;1:_k1-§1+§2+k1-y+771 (“74)
¢, =k, & +k,.y+n,

o 2°™ filtre

= =—k E, +Z2
1 11 2
] — (11.75)
{ 2:—k2.z1+¢)(y)

[1]

[1]

o 3™ filtre

{ﬂq =K A + 2, (11.76)
A, =—K,. A, +u

o 4°™ filtre

La commande se trouve seulement dans ’expression de 4, (i=0), alors on peut définir

ce filtre par I’expression:

S PHE

L’observateur dans cet exemple est défini par :

‘/2‘1 Cl E1
=], (1.78)
xZ CQ :2 ‘ ’ AZ
La dynamique de I’observateur est donnée par :
: 0
X=A X+ K.y+d)(y).0+y/(y)+{a}.u
z| |-k 1)|3,] |k 0 n| |0
2| = L Yt 0,+| |+, |u
T, —k, 0|z, |k, ) (y) “ o, |0,
flz_kl-)ﬁﬁ'iz"'kl-y +1 (11.79)
X, ==K, X, +k,.y +o(y).0,+6,u+n,
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Chapitre Il : Commande backstepping neuronale avec observateur

En utilisant les équations du (11.74) au (11.78), I’erreur d’observation aura comme
expression :

E=T—1
Sl T |4
62 x2 xQ

Sa dynamique s’écrit :

£=A4,.¢
&) [k 1[a (11.80)
& |-k, 0],
I1.4.3.3 Procédure backstepping
Soit PeR™,P>0 et P"=P tel que PA +A'P=-1, alors la fonction de

Lyapunov est donnée par I’expression :

L, :EgT P.e
d

Sa dérivée peut s’écrire :

L8=18T (PAO +AJ.P).8S—18T.S (11.81)
d d

Cette derniére garantie que pour & tend vers zéro, X atteindra la valeur réelle x.

1°"¢ étape :

On adopte les transformations suivantes :

Z=y-Y, (11.82)

2,=2.0,~ 3~ (11.83)

avec oy la commande virtuelle non définie jusqu’ici.
La premiere fonction de Lyapunov est définie par :

L1=—z1+iéj+iéj+igﬁp.g (11.84)
29[ 2gu dl
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Sa dérivée peut s’écrire :

L =2,.2,+6, [—iéﬂ]+éu L—iéuj+i§ (P.4y+45.P).c

! 9 . (11.85)
<z,.(y-y,)+0, (—g%éé,]ﬂgu (_g_iéuJ_d_];gT &
La dynamique de la sortie y est alors :
y=@=%+m=@+%+m (11.86)
=T,=( +=5,0,+0 .\ +¢e +n

Par conséquent, la dérivée de la fonction de Lyapunov s’écrit :

L,<z .(g“z +5,0,+60, 4, +¢&,+n, — yr)+6~/ (—15/J+éu [—1éuj—dl€T6
L gu 1

- A A , ~ —~ 1:) = 1; 1
szl.(§2+:2.¢9{+6’u.ﬂ,2+n1—yr)+¢9,(zl.:2—g6[J+9u (Zl'ﬂ?_geu]-’-zl'gz_déjg (11.87)
l u 1

2 2 = N 2] .
<-c;z,°—d,z; +zl.(clzl+dlzl+§2+:2..9ﬁ+¢9u A, +771—y,)

~ 1 =~ ~ 1 ~ 1
+6,| 2,5, -—0, |+6 Ay ——0, |+z,.6,——¢'
I[Zl 2 g, (] u [Zl 4 g, u] 2.8 d €€

1

On définit la premiére commande virtuelle (fonction stabilisante) par 1’expression
suivante :

o0, =—ez—d,z,~hy ~((,+E,.0,) (11.88)
avec : || <h

Alors, la dynamique de I’erreur aura I’expression :

Z,=y-y,=2,-Cz,—-0,2,+&+4.6, +5,0,+(1,—h,) (11.89)
ce qui donne :
: 2 25l = 130,54 1z 1.
L <-c¢z°+2,.2,-d,2°+6,| z, E,——0, |+0, | z,.4,——0, +zl.gz+zl.(771—hl)—d—gg
4 g/ 4 gu 1
2
1 1 1 ~ — 1
§—Clzlz+21.zz—d1.[21—2.dlEZJ +4dl 822_(118T8+0‘[Zl':2_949”j (”90)

+0 (zl.ﬂ.z —;éu)+zl (m—h)

<-cz+1, .zz—%eTﬁ 6, [zl =z, —gléé]ﬂi (zl A —gléuJ+z1.(771—hl)

1 l
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2°™ étape

La deuxiéme fonction de Lyapunov est définie par I’expression suivante :

L2=L1+%z§+digTPg (11.92)

2

La dérivée de cette derniere s’écrit :

LzsL'1+zzzz—ding (11.92)

2
D’aprés (11.90), on peut déduire :

. . 3 1
L, <—c,z,°+2,(2,+ ZZ)_Tdng_d_ng

1 1 : (11.93)
+21-(771—@)4-9}(2132—9—96]4-5” [zl.ﬂz—g—guJ

En utilisant la définition ¢ =c,+d,, on peut développer le terme (z,+,) de la maniére

suivante :
d 'éu_ .r_a . oA A
(z,+2,)=17,+ (/12 dty 1):21+ﬂ2.<9u+12.9u—j}r—d1
= 2,4 2y B4 (u—hy 1), 4 ¢, (G4 By B4 26,4 6,0 1m,) ¢, 3, (11.94)
+17, =k, (Cl_y)+é/(¢O})_k2‘31)+320/_yr+cl* (Ezéﬂ'ﬂz éu)
ce qui donne :

L, <-¢,z,°~¢,z,°
+12, [zljtczz2 +d,(c; ).z, —kz.(Cl+El é/+/11.éu—y)+cl*.((2+52 0,+ /12.5“+771)
} (11.95)

+772+8u 'u+9/¢(y)_cl*.)>r_j}r—‘rﬂ?‘eu—'—g‘zeﬂ

+6 [zl z, —giéﬁzz ¢’ Ezj+0~uT (zl Y _giéﬁ z,¢ /12}

‘

3 3
- ad, 8T8—H8T8+ z (77l - hl)
3™ étape

Le réseau neuronal MLP se compose dans notre exemple d'une couche d’entrée, une
couche cachée (avec quatre neurones) et une couche de sortie. La structure du réseau MLP
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est représentée par la figure 11.3, ou x; représente 1’état d'entrée, ¢ est ’approximation de
la fonction non linéaire inconnue, ¢ est la fonction d’activation sigmoidale du i*™

neurone (i=1,...,4), V1 est le vecteur des poids d’entrée lié au neurone i et a 1’état x;, W est
le vecteur des poids de sortie.

avec . Vi:[Vli, bi], W:[ W1, W, W3, W4]T.

Fig. 1.3 : Structure d’un réseau MLP

D’aprés la structure de ce réseau, I’expression correspondante a la liaison
entrées/sorties peut étre décrite par :

@ziwi-(bi(vli-)ﬁ"'bi) (11.96)

ou b, est le biais lié a un neurone i.

La fonction d’activation sigmoidale utilisée dans notre cas est donnée par I’expression :

B 1
$(y) = p——— ) x>0 (11.97)

et sa dérivée est donnée par :

o(y)=Ro(y) [1-0(y)] (11.98)

La fonction non linéaire qu’on va approximer par le réseau neuronal est définie par
I’expression :

o(y)=W" gV Ty)+e(y) (11.99)
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tel que : e(y) exprime I’erreur d’approximation, 77 = [y 1] est le vecteur d’état augmenté par 1.

La premiére démarche consiste a faire un changement de la forme du systeme donné par
I'équation (11.71) par la forme suivante :

T, =1z, +1)
@::@(WJ¢Oﬂ§)+e@»—FQu+ﬂb (11.100)
y=1z,

La relation qui existe entre une valeur réelle, son estimation et I’erreur d’estimation est
définie par :

W =W +W ; V=V +V (11.101)

Alors, la troisieme fonction de Lyapunov s’écrit :
R 1 57 0

Li=L+-WFW+-VGV (11.102)
2 2

tels que F et G sont deux matrices constantes symétriques F=F'>0, G=G"> 0,

A partir des équations (11.95), (11.99), (11.101) et (11.102), la dérivee de la fonction de
Lyapunov déduite s’écrit :

L:s < TR T G%

+ 2, [Zl 6z, + da(cl*)Zza - kz (Cl + Eléﬂ + )\léu o y) + C/* (C? + Eﬁé/ + /\eéu + 771)

tam ; A (11.103)
+n, +0u+9, (WT¢ (V75)+e (y)) —¢ g, — G, + A0, + Eﬁ[]

+0,

+ 0’(1

—_ .=
2=y 7701/ +chz —2

1 =
Z )‘2 - 70u + 2, Cz* )‘2
9,

9.

I e ETs—i—z](nl—hl)

En utilisant le développement de Taylor, on peut écrire :

- o\ st \TT o ~1 R
A TY)= 9+ TN Ty Ol TY) (11.104)
avec : O(\-/uT )7)2 est l'erreur d’ordre 2 qui peut étre bornée.

Alors, on peut écrire I’expression :

Wio(V'g)=w"

6(V'7)+6(V'7)V'T+0(V'7)

(V'g)V'5 +W'O (VTg)Q (11.105)
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On va borner et faire la majoration de I’erreur du terme VVT¢3(\7T7)/T7+WTO(\7T 7)2.

En utilisant 1’équation (11.104), ce terme peut s’écrire :

W (VY VY +WTO(VTy)

I
=3
—
..
—
<
—
<
~—
<
3
<
=
3
<
—
<
3
<
S~
=
3
<
—~
>
3
<
~
=
3
—
>
3
<
N —
<
3
<

) o B B ¢ (11.106)
~WT[g(VTy)-g(V'Y)]-WTH(VTYNTY+W g
b

(
" [o(V7 )05 W

Pour la fonction d’activation sigmoidale continue et dérivable sur un intervalle, on peut
faire la majoration suivante :

WG TN OT5) < a0y W,

AT'(\fTV)HFﬂ\NTL (11.107)
ce qui permet d’avoir I’expression :

L3 < —cz =z,

—1—22[21+czz2+d2(cf)2z2—k2<gl+ +)\10 —y)+c ¢, + Eé )\éu—i—nl)
1, + 0,u 0T (V7g) 4 o(t) =3, — G, + 00, + 2 }

—|—9~€ z, 52—ié + 2, c*Eg+zWT¢(VT_) +¢§u Z, A, ——Ou +2z,¢ )\2] (11.108)
9e 9,
+WT( F 1W+9¢( ) ( )Vng.ZQ—(sW)
V" ( GV + GO (V" 7), _(W)_ig . (1, - h,)
4d, 4d,

avec : § est une constante positive.

En utilisant (11.103) et (11.106) et (11.107), on peut déduire la loi de commande suivante:

u:%[zl+c2zg+d2(cj)2z2—k2(Q+ O, 400, —y)+¢" (¢, +E0,+ M0, +h)

. (11.109)
+h, + éZI/f/Tgb(VTg) +u(t)+ 2,9, 7, +X,9,7, —¢'y— jjr}
tel que :
T, = (CI*ZZ + Z1>E2 (11.110)
T = (cl*z2 + zl))\z
ORI R A A7 W ) T (1.111)
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et k est une valeur positive, [i7,| < h,et e(y)[<e, .

Les lois de mise a jour sont définies par les expressions suivantes :

e =97, =9, {(61*22+ ZJ)EQ + ZQWT¢ (I}Ty)

(11.112)

ce qui permet d’avoir la derniére expression dérivée de la fonction de Lyapunov suivante :

2 2
L3 §—Zc}.zj—2%€%+zl (nl—hl) (11.113)
j=1 i=1

i

[1.4.4 Résultats de simulation

Cas d’une référence constante . y = /6

Le but est de regler l'angle de la tige. Dans cette application, les parametres
sélectionnés pour le pendule sont : m = 0.1 Kg, £ = 0.23 m, g =9.81 m /5.

Le systeme est perturbé par des signaux sinusoidaux 7, et n, respectivement limités
par b, = 0.3 et h, = 0.2. Dans cette approche, I'angle de référence de la tige est égale a
7 /6. Les gains d'adaptation sont ¢, =3, ¢, =5, d, =d, =10, g =10, g, =20. Les
gains de l'observateur sont k = 30, k, = 60. La structure utilisée du réseau contient

quatre neurones dans la couche cachée, et tous les biais sont estimés par la technigue
backstepping neuronale.

I
I

(Jetxl(-)

Sortie y(__) suit la consigne yr(---)

7]
()
4
x
-2 ‘ ; : -2 : : : ‘ :
0 2 4 6 8 10 0 1 2 3 4 5 6
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. 1.4 : Consigne et signal de sortie Fig. IL.5 : Signal de sortie et son estimation
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Commande u(t)

0l et Ol est

Poids V11 estimé et réel

5 N
O -
-5 4
0 1 2 3 4 5 6
Temps(seconde)
Fig. 1.6 : Loi de commande
30r -
-35¢ 1
-40
A5t 1
-50 : ‘ : :
0 2 4 6 8 10
Temps(seconde)
Fig. 11.8 : Estimation du parametre 9(,
20| 1
O ﬂ ————————————————————————————————
20t 1
40t 1
-60 : ‘ : :
0 2 4 6 8 10

Temps(seconde)

Fig. 11.10 : Estimation du poids d’entrée V11

erreur de poursuite y-yr

Ou et Bu est

Poids W1 estimé et réel

0 2 4 6 8 10
Temps(seconde)

Fig. Il.7 : Erreur de suivi

250

200t 1

150 ~_ )

100 | 1

50 1

O 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10

Temps(seconde)

Fig. I1.9 : Estimation du paramétre Hu

-10 ‘ ‘ ‘ ‘
0 2 4 6 8 10

Temps(seconde)

Fig. Il.11 : Estimation du poids de sortie w1
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La figure 1.4 montre que la réponse suit parfaitement le signal de référence.
L'observateur établi reconstruit de maniére satisfaisante le signal de sortie (figure 11.5).

En outre, la loi de commande correspondante (Figure 11.6) présente un comportement
raisonnable. L'erreur de suivi représentée sur la figure 11.7 tend vers zéro et confirme
I'efficacité de la commande proposée. De plus, I'estimation des parametres et de certains
poids (figures 11.8-11.11) montre la convergence pratique.

Cas d’une référence variable : y = 0.23 sz’n<27rt)

Dans ce cas, les mémes parametres du pendule sont maintenus. Les gains d'adaptation
sont ¢, =c, =3 et d =d, =5. Les gains de l'observateur sont k = 300, k, = 600.

— 8 4
=
5 2 ]
5 B
o )
P e o
— @©
= g
] |
>
() i
£ 1
o
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. .12 : Consigne et signal de sortie Fig. 11.13 : Loi de commande neuronale

8 -30
S
L6 -35 :
g
2 [
= 4 —
3 3 40
o 3]
3 3
; 72 [ e S
o -45 g
]

0 _______

L L L L _50 L L L L
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. .14 : Erreur de suivi Fig. I1.15 : Estimation du paramétre @,
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200 10
180 [ 7 o)
MO R e e e e o o o o o
160} ] z 0
D ©
S 140 1 £
f g -10
© 120t 1 —
> i
D >
100 T8 20
©
80 ] a
60 : ‘ : : -30 : ‘ : :
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Temps(seconde) Temps(seconde)
Fig. 11.16 : Estimation du paramétre Hu Fig. I1.17 : Estimation du poids d’entrée V1,
10
g
— 0 ---------------------------------
5]
N
£
@ -10
-
=
12}
S -20
=]
o
-30 : ‘ ‘ :
2 4 6 8 10
Temps(seconde)

Fig. 11.18 : Estimation du poids de sortie w1

De nouveau, les résultats relatifs a une consigne variable sont la pour appuyer la
validité de l'approche BAN avec observateur.

La figure 11.12 exprime un suivi parfait de la consigne variable, et la commande
correspondante (figure 11.13) est en accord avec la dynamique infligée au systéeme et ceci
en dépit de la présence de perturbations sinusoidales.

Par ailleurs, I'erreur de suivi converge vers zéro en un temps relativement faible
(figure 11.14).

De plus, I'estimation des paramétres 6, et 6, intrinséques au modele du pendule est

réalisée suivant les prévisions attendues. Aussi, les poids d'entrée et de sortie du premier
neurone, pris ici comme exemple, sont convergeants.
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[I.5 Commande BAN du pendule inversé

I1.5.1 Problématique

On s’intéresse dans cette partie a la commande BAN d’un pendule inversé. Le modele
est supposé étre incertain et présenter des perturbations. Le réseau de neurones retenu est
I’MLP.

Le systeme de cette présente étude offre des caractéristiques intéressantes permettant
d’illustrer quelques problémes. Il s’agit d’un systéme instable parfaitement décrit par un
modele non linéaire obtenu en appliquant les lois de la physique. Le but de conception de
la loi de commande est de stabiliser le pendule dans sa position d’équilibre verticale
instable.

Il est noter que ce modele est trés intéressant du point de vue commande. En effet,
selon les besoins tracés par le cahier des charges, on peut opter soit pour la commande en
position linéaire, soit pour la commande de I'angle d'inclinaison de la tige du pendule.

Les techniques de réseaux de neurones ont été trouveées pour étre particulierement utile
pour la commande des systemes non linéaires avec une incertitude non linéaire paramétre.

[1.5.2 Modele incertain utilisé

Le modéle général avec perturbations qu’on va utiliser pour I’application de la
technique de commande BAN est le suivant :

T, =z, + 1, (x,w,t)

T, =p, — 1 U+, (:r,w,t)

« CoST, (11.114)
T, =z, +m, (zz:,w,t)

T, =, —|—%u—i—n4 (x,w,t)

En se référant a 1’équation (1.90) du premier chapitre, I’introduction de I'idée
neuronale permet d’écrire 1’expression suivante :

T, =1z, + 1) (x, w,t)

i, =W, 6(V, %)+ ¢, (z) - u+ 1, (z,0,1)

« COS Ty (11.115)
T, =1z, + 1, (a;,w,t)

Lx'4 = W4T¢(T/;Tf)+€4 (g;)-}-%u—l—m (x,w,t>
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Pour chaque fonction ¢, , un réseau MLP a été choisi pour son approximation. Cette
considération mene a la représentation suivante du systéme :

’a':l =z,+n, (x, w,t)
4 4
3.32 = Zw27¢27‘, [Z (‘/21)7',"1:]7 + b27:) te, (m) - U+ 1, (157 W7t>
‘ = = COS T,y (11.116)
T, =z, +n, (x,w,t)
4 4
. 1
b= S|S0V, 40| o)+ (o
i=1 p=3
I1.5.3 Procédure backstepping
1°"¢ étape :
Les équations (1.78) et (1.79) restent valables, saut que la dérivée de V, s’écrit :
Vs =2,2,=25(X, +77, - ¥,) (11117)
Ce qui va permettre d’avoir la fonction stabilisante suivante :
=Xy —Y, =—C3Z; —h, (1.118)
avec : 77, est bornée par la valeur positive h; ; [r7,| <h,
Ce qui donne :
V, =—C,2,° +2,.2, + 2,(17, = hs) (11.119)
2°™ étape
A partir des équations (I1.15-11.19), la dérivée de la fonction Vv, s’écrit :
V4 =—cz’ —cz +2, [z,i +cz, +W/'o (fo) + e, (a:) + B
(11.120)

X ~ 1 ~~ ~ A ~ LA
+774—a—y£2>}+ﬂ.u+z3<n3—h3>—;ﬁﬁ—WTF W-V'GV

En utilisant (1.99) et (1.100) du premier chapitre et (11.120), on peut déduire la loi de la
commande suivante :

=2z, + ez +Wo(V/T)+ot) -y (11.121)
tel que :
v(D) = +k.[§+\\xw4T¢(v4Tx]\i ol N7 z\rj.24 R— (1122)
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ol k est une constante positive, avec Ji7,| < h, et |e,(x) < &,

On peut déduire alors les lois de mise a jour du parametre et des poids estimés :

A

B =yz,u (1.123)

W = Fo (fo )A% ~Fo(Vz )fff'zéx ~KEFY, (11.124)
V= GIW!$(V%)z, — nGW,

[1.5.4 Résultats de simulation

Les paramétres du pendule sont les méme que ceux du premier chapitre. Dans cette
derniere simulation, les gains de la fonction de Lyapunov sont fixés a ¢, =c, =10 et

1 =10. Le réseau utilisé contient trois neurones dans la couche cachée et tous les biais et
poids sont estimés par cette technique.

Les performances de la loi de commande adaptative neuronale sont vérifiées sur le
modeéle perturbé en supposant que les fonctions non linéaires sont inconnues. De plus, la
longueur de la tige est a estimer.

La figure (11.19) montre que la position angulaire souhaitée est suivie en un temps tres
acceptable. Le temps de réponse est inférieur a 0.4 sec. La commande obtenue
(figure 11.20) est raisonnable. L'erreur de suivi représentée par la figure 11.21 est
admissible.

La longueur de la tige du pendule est correctement évaluée (figure 11.22). Par ailleurs,
les estimations des poids d'entrée et de sortie ainsi que le biais du premier neurone, pris
comme exemple, sont stables au régime permanent.
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Fig. 11.19 : Consigne et signal de sortie Fig. I1.20 : Loi de commande neuronale
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la commande d'une certaine classe de
systemes non linéaires, en l'occurrence les systemes incertains.

Nous avons développé les commandes backstepping adaptative et backstepping
adaptative neuronale (BAN) et nous les avons appliquées sur deux procédés physiques
(pendule simple et pendule inversé).

Les deux types de signaux de référence (constante et variable) considérés montrent
I'efficacité de la technique BAN. Il est clair que I'utilisation d'un réseau neuronal offre une
grande robustesse pour le contréle des systémes non linéaires incertains. En présence
d'incertitudes, la commande BAN avec observateur apporte des améliorations notables par
rapport a la commande backstepping classique en termes de robustesse et de résolution de
problémes tels que le rejet de perturbations, I'estimation des états et des paramétres
inconnus du systéme et I’approximation des fonctions non linéaires.
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Chapitre Il

Commande backstepping neuronale

d’un moteur synchrone a aimants permanents

[11.1 Introduction

Les moteurs synchrones a aimants permanents (MSAP) sont d'un grand intérét pour les
applications industrielles nécessitant des performances dynamiques en raison de leur haute
vitesse, haute efficacité, haute densité de puissance, et un couple important. Il est a noter
que la commande d'une telle machine est difficile en raison de son modele non linéaire et
multivariable. De plus, les parametres du modeéle, tels que la résistance du stator et le
coefficient de frottement ne sont pas exactement connus (systeme incertain).

La commande des MSAP a récemment recu une large attention et est devenue un
domaine de recherche actif. Certaines techniques de commande avancees, telles que la
commande a mode glissant [22-24], la commande adaptative [23, 25], la commande
backstepping [1] et [26, 27] et la commande par logique floue [28-30] sont utilisees pour
les problémes de vitesse ou de position.

L'objectif de ce présent chapitre est de développer la commande backstepping
adaptative neuronale (BAN) a la machine MSAP en supposant que son modéle est
incertain ou nous attacherons une attention particuliere a l'estimation de certains
parametres tels que la résistance statorique, le coefficient de frottement et le moment
d'inertie.

[1l.2 Stratégie de la commande vectorielle du MSAP

[11.2.1 Introduction

Les moteurs synchrones a aimants permanents (MSAP) sont généralement utilisés
dans les entrainements de vitesse a hautes performances et efficacités. Leur commande se
caractérise par un changement en douceur de la vitesse sur une plage particuliére de
fonctionnement, le contréle total du couple a vitesse nulle, et rapidité d’accélération et de
décélération. Pour atteindre un tel but, différentes techniques vectorielles sont utilisées
pour contrdler et stabiliser ce type de machine. Ces techniques de commande vectorielles
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sont généralement aussi appelées commande par orientation du flux. L'idée de base de
l'algorithme de la commande vectorielle est d’introduire un découplage du courant
statorique dans le champ magnétique d’une part, et le couple de la machine d’autre part.
Les deux composantes peuvent étre commandées séparément aprés décomposition.
Ensuite, la structure de la commande vectorielle du moteur est presque la méme que celle
d'un moteur a courant continu a excitation séparée, ce qui simplifie la commande d'un
moteur synchrone a aimants permanents.

[1l.2.2 Génération du couple

Le couple est généré par une interaction de deux champs magnétiques (un sur le stator
et un sur le rotor). Le champ magnétique du stator est représenté par le courant magnétique
flux/stator. Le champ magnétique du rotor est représenté par le flux magnétique des
aimants permanents qui est constant. Nous pouvons imaginer que ces deux champs
magneétiques sont similaires a deux aimants magnétiques. Nous savons qu'une force, qui
tente d'attirer/repousser les aimants, est maximale, quand ils sont perpendiculaires les uns
aux autres sauf pour l'opération de defluxage. Cela signifie que l'on veut controler le
courant statorique afin de créer un vecteur statorique perpendiculaire a ’aimant rotorique.
Lorsque le rotor tourne, il faut mettre a jour les courants statoriques afin de maintenir le
vecteur de flux statorique a 90 degrés par rapport aux aimants du rotor a tout moment.
Ainsi, le couple électromagnétique est proportionnel a I'amplitude du courant de l'axe g,
lorsque les champs magnetiques sont perpendiculaires (figure 111.1). Les calculateurs
doivent réguler l'amplitude du courant de phase statorique et en méme temps en
phase/angle ; cette opération n'est pas une tache facile comme pour la commande du
moteur a courant continu.

Axe "d" se réfere
Axe de la phase B a l'axe direct du flux
rotorique

I'axe "q" est I'axe de couple
moteur le long duquel

le champ statorique doit
étre développé

Position du rotor
par rapport a I'axe
de la phase A

Axe de la phase A

Enroulements statoriques

Fig. Ill.1 : Représentation de la machine synchrone a aimants permanents
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La commande des moteurs & courant continu DC est simple car toutes les quantités
commandées sont des valeurs constantes et dans un état stable, et le courant de phase/angle
est contrdlé par un procédé mécanique. Comment peut-on réaliser le contrdle des courants
de phase pour atteindre un couple maximal dans le cas de la commande du MSAP ?

[11.2.2.1 Reproduction des valeurs continues et commande d’angle

Tout d'abord, nous avons besoin de connaitre la position du rotor. La position est
généralement liée a la phase A. On peut utiliser un capteur de position absolue ou un
capteur de position relative et un processus appelé alignement. Pendant 1’alignement, le
rotor est aligné avec la phase A et nous savons que la phase A est alignée avec 1’axe direct
(production flux). Dans cet état, la position du rotor est fixée a zéro (tension requise dans
I'axe d).

1. Les quantités triphasées peuvent se transformer en quantités équivalentes a deux
phases (repére de référence fixe) par transformation de Clarke.

2. Ensuite, nous transformons les deux quantités de phases en quantités continues DC
par la position électrique du rotor en valeurs DC (rotation du repére de référence)
par la transformation de Park.

La position éelectrique du rotor est une position mécanique divisée par le nombre de
paires de pdles magnétiques ny. Aprés un processus de commande, nous devons générer
des tensions triphasées aux bornes des moteurs, donc les valeurs DC des tensions
requises/générées doivent étre transformées par les transformations inverses de
Park/Clarke.

I11.2.2.2 Commande d’amplitude

Toutes les quantités sont maintenant des valeurs continues, qui sont faciles a contréler,
mais comment pouvons-nous les contréler en grandeur ?

Pour la commande d'amplitude, nous utilisons des régulateurs Pl dans la structure en
cascade. On peut contrbler plusieurs variables d'état telles que le courant de phase (boucle
de couple), la vitesse ou la position comme dans le cas des moteurs a courant continu.

111.2.3 Etapes de la commande par orientation du flux du MSAP

La notion de la commande par flux orienté est employée pour développer un modeéle
découplé du MSAP. Son principe est similaire a la commande par champ orienté pour un
moteur a induction, a moins que pour ce cas la position du rotor soit I’angle de référence,
par conséquent il n’y a aucune nécessité pour un modele de flux. A noter que le meilleur
choix pour le fonctionnement du MSAP est retenu pour une valeur de I’angle interne de la
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machine 6 = ig (I, =0), d’ou le mode de fonctionnement est optimal car le moteur

créera dans ce cas un couple maximum. En effet, I’expression du couple montre que pour

le contrdler, il faut commander les composantes I, et I,. Dans le cas d’une machine a

poles lisses (L, = Lq) le couple est maximum pour I, = 0, tandis que pour le cas d’une

machine a poles saillants, le couple est maximum pour une valeur optimale de I, . A

retenir aussi que I’annulation de la composante /, provoque une réduction du courant

statorique, ce qui permet un bon fonctionnement de la machine dans une zone
non saturée [31].

Pour effectuer une commande vectorielle, on suit les étapes suivantes :

1. Mesurer les courants de phase du moteur ;

2. Faire des transformations dans le systéme a deux phases (a, f) en utilisant la
transformation de Clarke ;

3. Calculer la position angulaire du rotor ;

4. Transformer les courants statoriques dans le repere (d, g) en utilisant la
transformation de Park ;

5. Les composantes produites, couple de courant statorique actuelle (lsq) et flux (lsq)
sont commandées séparement par les contrdleurs.

6. Le vecteur de la tension de sortie du stator est transformeé a nouveau a partir du
systéeme de coordonnées dans le reférentiel (d,q) a un vecteur dans un systeme de
coordonnées a deux phases avec stator fixe par transformation inverse de Park.

7. L’utilisation de la modulation de ce dernier vecteur. La tension de sortie triphasée
est alors générée.

Courants mesurés Tensions générées
Phase A Changement ghapfqem?ml a o Phase A
—_—> Afé i u referentie 1 1 >
Phase B Transformation dsliarg:,?]rﬁ;itrl: ! d::l?cri:;fnt rotationnel Space Phase B
m Triphasé/Biphasé vers le gde vers le B Vector ‘m
—_ rotationnel commande stationnaire Modulation L .
(a.f)(d,q) (d.q)(ap)
A A

Position électrique
du rotor

Position électrique
du rotor

Fig. 1.2 : Principe de base de la commande vectorielle a flux orienté
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[11.2.4 Commande sans capteur

Pendant des années et jusqu’a présent, les capteurs de position et de vitesse sont
employés pour les machines et font toujours 1’objet de recherches en vue de nouveaux
progrés pouvant mettre encore plus performants les systémes d’entrainement. Ces capteurs
ont causé plusieurs problemes inhérents a leur structure et a leur colt tels que
I’encombrement, 1’entretien, 1’humidité et les vibrations qui font en sorte qu’ils dégradent
les performances du systéme. Dans le but d’améliorer et d'innover, de nouvelles techniques
remplacent les capteurs dans les systemes de régulation. Ces nouvelles techniques
d'estimation appelées commande sans capteurs sont en perpétuelle expansion et voient leur
performance grandir. Ces derniéeres différent considérablement en 1’approche d'estimation
de la position ou du type du moteur auxquels elles peuvent étre appliquées. L'information
de la position du rotor est un exemple qui est nécessaire pour effectuer efficacement la
commande du MSAP, mais un capteur de position du rotor sur l'arbre diminue la
robustesse et la fiabilité du systéme global dans certaines applications. Par conséquent, le
but est de ne pas utiliser ce capteur mecanique pour mesurer la position directement, mais
plutét d'employer des techniques indirectes pour estimer la position du rotor.

La principale stratégie d’estimation proposée dans ce chapitre est développée sur la
base de la théorie du référentiel (d, q) et de ces transformations [32]. En introduisant
I’opération de rejet du courant dynamique appelée (technique de 1’état ¢lectrique stable), la
position actuelle du rotor aussi bien que la vitesse de la machine peuvent étre estimées
avec précision méme lors du régime transitoire.

[11.3 Modéele mathématique du MSAP

Afin de concevoir un systeme de contréle, nous avons besoin de tout savoir sur la
structure du systeme a savoir le modele mathématique. Dans notre cas, le systeme a
commander est le moteur synchrone a aimants permanents dont le modele est donné ci-
dessous.

Les courants alternatifs dans le stator créent un champ magnétique tournant a la
pulsation :

wo=— n = (1.2)

avec :

w_ . vitesse de rotation du champ tournant en rad/s (vitesse mecanique) ;

w : pulsation des courants alternatifs en rad/s. w = 27 F (vitesse électrique) ;
n_ vitesse de rotation du champ tournant en tr/s ;

F': fréquence des courants alternatifs en Hz ;

n: nombre de paires de pdles.
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Le modéle de la machine synchrone dans un repere (d-q) avec I’axe d aligné sur le flux
rotorique est : [33]

o, =—RI, +nwe +V, (11.2)

o, =—RI —nwe +V (1n1.3)

q

Pour une machine a aimants, nous avons :

Y, = LdId + ¢m (111.4)
p, = Lqu (111.5)

ou ¢ : est le flux inducteur engendreé par les aimants permanents.

Du point de vue mécanique, le fonctionnement de la machine est caractérisé par

I’équation électromécanique :

d
C =C +J%+fwr (111.6)

Pour une machine a f.é.m. sinusoidale dont le flux est imposé par les aimants
permanents, le couple électromagnétique est donne par :

ny
¢, == (¢qu +(z, —Lq)[dlq) (111.7)
Dans le cas d’une machine sans saillance et sans amortissement, Lg = Lq:
3np
C = 5 <;§qu (111.8)

Le couple ne dépend que de la composante suivant 1’axe ¢ du courant statorique. La

puissance absorbée, pour un couple donné, est optimale pour I, = 0 et le couple est régule
par I . Si la machine possede une saillance directe L, > L ou inverse L, < L, le couple
dépend simultanément de I et de I,. Dans le cas des machines a aimants, on peut utiliser

I, pour diminuer le flux dans la machine.
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1.4 Commande backstepping du MSAP perturbé

ll.4.1 Equations de la machine dans le référentiel rotorique

Selon le modéle de Park, le modéle de la machine synchrone & aimants permanents
intérieur peut étre décrit en utilisant les courants statoriques et la vitesse mécanique comme
variables d’état, et les tensions statoriques comme commandes :

dl

V, =RI, +de—:—npw7‘Lqu (111.9)
di,

V. =RI —|—LqE—|—nperdId +nwo, (111.10)

avec :
V,,V, :tensions statoriques suivant les axes d et g,

l,, I, :courants statoriques suivant les axes d et g,

q

R, - résistance statorique par phase,

Ly, L, :inductances statoriques suivant les axes d et g,
C_,C_  :couples électromagnétique et résistant,

J : moment d’inertie de I’ensemble moteur-charge,
f : coefficient de frottement du moteur,

n, : nombre de paires de pdles du moteur,

o, : vitesse angulaire du rotor,

P, : flux dd a ’aimant permanent.

On remarque que le couple électromagnétique est proportionnel au courant suivant
’axe g dans le cas de la machine a poles lisses (L4=Ly).

L’objectif dans ce cas est d’obtenir les tensions de commande dans le but d’avoir une trés
grande performance de la vitesse de rotation. En se référant aux équations (111.9) et (111.10) ; il
est facile de voir que la commande en vitesse peut étre réalisée en commandant la composante

Vy liée a I’axe q de la tension d’alimentation avec le maintien du courant |, a zero. Si on

prend cette hypothese en considération, on aboutit au systeme réduit suivant : [34-36]

V;l :—nperqu (1n.112)
d]q
I/; :RIq +Lq = +npw7¢m (1n.12)
dw
C =C +J——+ fw (1.13)
€ T dt T
3np
Ce = 5 ¢mIq (11.14)
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[11.4.2 Modéle utilisé

En pratique, I'hypothese de considérer la commande liée a la composante V, de la
tension d’alimentation avec le maintien du courant |, a zéro n'est pas réalisable. Ceci nous

oblige a trouver une solution pratique pour annuler |, en utilisant le modele complet de la

machine sans perturbations externes. [32]

En tenant compte des équations (111.11)...(111.14) et selon Park, le modele du MSAP
peut étre décrit par les équations suivantes :

'dw, 1(3n
E;:j_jﬁmg+@f4055—q—f%)
dl 1
@ Ve Bl ) (1115)
d
d[q 1
E = L_(I/:I - Re'[q - nperdId - npw'r¢7n,)
q
avec :
f 1 C 3
aizjan:jyaS:Tr!/J:Enpz (“I'l6)

et a condition que: w=n, .o, (@ : vitesse électrique),

Le systéeme d'équations suivant est obtenu en tenant compte des perturbations externes :

a;—j = —aw+a,u(p + (Ld - Lq)[d)lq —na, +1,(t)
*%:_%zq_%zdw_%wivq (1) (111.17)
%%:_gd+%@w+im+%@

tel que: n. (t) ,1=1,2,3 sont des scalaires non linéaires connus contenant toutes les

perturbations. Ils sont bornés par des fonctions positives connues h eR tel que :

m(t)<h ,i=123.

111.4.3 Procédure de la commande adaptative backstepping

La forme non linéaire du systeme, décrite par (111.17), permet l'utilisation de la
procédure backstepping récursive. La méthode fournit fondamentalement un cadre récursif
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pour construire une fonction de Lyapunov et une action correspondante de commande pour
la stabilité du systeme. Dans ce qui suit, I'idée est de concevoir une commande non linéaire
pour le contréle de la vitesse du MSAP.

Cette conception est basée sur la commande vectorielle, ou la boucle externe assure le
contrle de l'erreur de vitesse, et la boucle interne (des courants) assure le contrdle de
couple et de flux. Dans ce cas, les composantes de courants Iq et 14 sont découplées. Les
courants de référence l4 et |, sont déterminés par la boucle externe. Habituellement, 15~
est nul pour maintenir le flux constant.

Notre but est de commander le moteur pour atteindre la vitesse désirée, ce qui va se
traduire par le calcul permanent de I’erreur de vitesse.

Les erreurs sont définies par les expressions suivantes :

(111.18)

tel que : w représente la vitesse de référence.

En utilisant le systéme d’équations (111.18), on aura les dynamiques des erreurs
suivantes:

t=d ta,w—a, (6, — (L L)z )1 +n.a,-n,(t) (111.19)
. R L 6, 1

=T 4] — Dy + Suy v g 111.20

2 q L q Lq 3 Lq Ll] q /'72() ( )
R L 1

Gy — T —V — (1 .21

3 Ld 3 Ld q Ld d 773() ( )

Le développement de cette technique va suivre la procédure backstepping connue, qui
va étre appliquée au modéle du systeme. Ainsi, la boucle de vitesse est congue en utilisant
le courant 1y comme étant l'entrée virtuelle, puis, la boucle du couple pour assurer la
stabilité et la convergence de g, et finalement, la boucle de 14 est congue pour assurer le
controle de flux.

o 1° étape : boucle de vitesse

Pour réaliser la commande du moteur et atteindre la vitesse désirée, nous adoptons la
fonction de Lyapunov suivante:

1
v :5z12 (11.22)

1
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En faisant la dérivée de cette fonction, on aura :
V=2 (w +a,w—a,n(6, (L~ L)z, )1, +n.a,-n(t) (111.23)

Par conséquent, on définit I'entrée virtuelle I, par :

*

1 L .
I' = (k4@ +d,w+n d,—h) (111.24)

A

a, po,

En remplagant (111.24) dans (111.23), on trouve :

VJ - _kJZJQ—’_ dg H(rbm 2%, d2 M<Ld_ Lq)[q 2521 % <771 B hl)
(111.25)
a

+ 2, (dl w —dg,u(qﬁm —(Ld—Lq>z3)Iq)+np z,

o 2°™ étape : boucle de couple

Pour ce qui suit, la garantie de stabilité et convergence de la composante I, a la
référence I, nous conduit & choisir la fonction de Lyapunov :

|4 :V1+%z§ (111.26)

ce qui permet de déduire la dérivée de la fonction de Lyapunov suivante :

. . .. R L ) 1
V, =Vit+z |l + SIq_dwzza_Fiw_V;n?] (1.27)
L L L L

L’expression (111.24) peut étre développée de maniére a avoir sa fonction dérivée :

i = gl+0z(—d]w+dg ulo, —(L,—1,)2,)1,—n, a,+ 771) (111.28)
tel que:
(6, k)
Q=-———"
a,pp,, . (111.29)
g, = ! (kw*—i—d}*—i—éw—kn&)—&f—kac@
1 dg,u¢m 1 1 p 3 &2 q

En remplacant I'équation (111.28) dans (111.27), on obtient 1’expression :
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. R L ¢ 1
V, =Vi+2,09+ 1 ——wz+—tw——V -+
L r 7L L
0 0 d i 5 (111.30)
+al-a,w+d,n(8, —(L-L,)2)1,-n,d, )+ 1

q

En utilisant (111.25) et (111.30), on peut sélectionner la loi de commande V, suivante :

RS L ¢77L
V=1 g1+L Iq—L—dw23+L—w+k2z2—h2—|—ah1—|—g2 (111.31)
q q
tel que :
g, = G, z (11.32)
A partir des équations (111.30) et (111.31), la derivée de V; s’écrit :
V; =—kz —kz+ad, u(Ld— Lq)[ngz]— 2,9,
+ 2z, (dl w—a, ,u(gzﬁm — (Ld— Lq)zg)fq ) +n, za,
P (111.33)

7 ) i N
+ Ls 1z,+ a(_az w+a, “(d)m B (Ld_ Lq)23>lq— " ag)zg

q
% (771 - h1) + 2, (0”71 _h1) % (772 _h2)

o 3°™ étape : boucle de flux

Afin d’assurer la commande du courant lg, la nouvelle fonction de Lyapunov peut se
traduire de la forme :

v, :Vﬁézgf (111.34)

Suivant la méme procédure de développement, sa dérivée peut étre déduite a partir des
équations (111.21) et (111.34) :

V. =V, + A, L I Ly ] (111.35)
3 — Vo T | T By — A W——V, 1 :
Ld Ld ! Ld

Ce qui va permettre de choisir la loi de commande Vy suivante :

S

R
k2, + g, — 7 z, —L—quw—h3

d d

V,=1,

(111.36)
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tel que :
g, =d,u(L,— L)1 (111.37)
En remplagant 1’équation (111.36) dans (I11.35), on trouve :
V ——kz —kz —kzg—z 9,— 2,9,

+ 2, (al w—a, ,u(gbm —( d— Lq)zg)fq ) +n, 24,

+ fg qug— (—dl w+a, ,u(qﬁm — (Ld— Lq)zg)lq —n, 63)22

1 d
% (771 - hl) +2, (04771 _h1) % (772 _hQ) ) <773 _h3)

(111.38)

o 4°™ étape : adaptation des paramétres

Dans ce qui suit, on va supposer que les paramétres Rs et C, sont inconnus. Donc, il est
recommandé de les estimer par une commande adaptative (utilisations des lois de mise a
jour). Ceci va se traduire d’abord par le choix de la nouvelle expression de la fonction de
Lyapunov suivante :

1 -, K1
V=V+—R+> —a (111.39)
27 i=1 27

tels que : ¥ et % (i =1....3) sont des constantes positives,

La dérivée de I'équation (111.39) donne I’expression :

R.R ijia (111.40)

: 1
V = il
gl 17

Alors, on peut déduire les lois de mise a jour (lois d’adaptation) suivantes :

L, A (111.41)
—_— —Z —_— .
= L * L
q d
51 =W (Z1 — ozz2> (111.42)
G, = —v,n(6, = (L~ L)% )1, (2 —az,) (111.43)
i, =y (2 —az,) (111.44)
Ce qui permet d’aboutir & expression de stabilité de la fonction V' de Lyapunov :
V=—ks —kz —kz <0 (111.45)
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En conclusion, I'utilisation des arguments standards de stabilit¢é montre bien la
convergence asymptotique et les erreurs z;, z, et zz de vitesse et des courants
respectivement tendent vers zéro. Ainsi, la vitesse et les courants convergent vers leurs
références respectives.

[11.4.4 Résultats de simulation

l11.4.4.1 Commande non adaptative

Nous présentons d’abord le cas non adaptatif de I'approche backstepping. Donc, on va
considérer que les parametres du systeme (couple résistant, résistance, inductances,...) sont
connus. L’objectif en premier est d’atteindre une vitesse de référence du moteur en lui
appliquant cette technique de commande avec un flux constant et un couple de charge de
2 Nm.

Les caractéristiques du MSAP considéré sont telles que :

R=1.932 ; L4=0.04244H ; L,=0.07957H ; n,=2 ; J=0.03g.m*; =0.001Nm/rad/sec;
¢#n=0.311Wb ; &*=100rad/s ; i4©)=0 ;iq0)=0 ; @)=0; Cr=2Nm.

100 F======z== 100
3 s
° :
a2 50 1 E 50
£ 5]
> {i
0 1 QpF========
0 0.5 1 15 0 0.5 1 15
Temps(seconde) Temps(seconde)
25
2 4
20
0 ............
o g 15
€ 1<
g g
g 2 3
8 8 10
4 B 5
-6 L L 0 L L
0 0.5 1 15 0 0.5 1 15
Temps(seconde) Temps(seconde)
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Tension Vd

0
150
-50 -
= 100
c
RS
]
-100 g
-150
1 1 o 1 1
0 0.5 1 1.5 0 0.5 1 15
Temps(seconde) Temps(seconde)

Fig. 111.3 : Commande non adaptative backstepping de la machine synchrone a aimants permanents

Cette premiere simulation suppose bien entendu que tous les paramétres du MSAP

sont connus.

La consigne a été parfaitement suivie en moins de 0.5 sec et l'erreur refléte cette

réponse. Les courants et les tensions statoriques dans le repére (d, q) tendent, en régime
permanent, vers des valeurs acceptables en un temps suffisamment court.

l11.4.4.2 Commande adaptative

Dans ce qui suit, on va appliquer la commande adaptative backstepping en maintenant

les mémes parameétres de la machine. Apres 2.5 sec, on applique un couple résistant de
valeur supérieure a la valeur de départ (passage de 2 N.ma 10 N.m).

Vitesse o

150t
100
100 -y N
3
8 50y
50 | o
w
0 e
0
Il Il Il Il -50 Il Il Il Il
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Temps(seconde) Temps(seconde)
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Courant id

0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)
2007 ; ; ; ; 1

100 1

-100

Tension Vd

-200 1

-300 ¢ 1

-400 ‘ : : ‘
0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)

1.5¢

Estimation de Rs

0.5 1

0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)

Courant iq

Tension Vq

Estimation du couple Cr

25
20 1
5 . . . .
0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)
150
100
50
0 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)
20
5t
-10 ‘ : : ‘
0 1 2 3 4 5
Temps(seconde)

Fig. Ill.4 : Commande adaptative backstepping de la machine synchrone a aimants permanents

La premiére figure est dédiée au suivi d'une consigne en vitesse (100 rd/s). On peut
voir clairement que cette opération s'est achevée de maniere satisfaisante ; en notant que le
suivi n'a pas été altéré par l'augmentation du couple résistant (rétablissement en moins de
0,5 sec). L'erreur est par conséquent relativement faible.

Les courants et les tensions statoriques dans le repére (d, q) se stabilisent autour de
valeurs acceptables. Par ailleurs, les estimations de la résistance statorique et du couple

résistant sont en harmonie avec les prévisions.

89



Chapitre Il : Commande backstepping neuronale d’un moteur synchrone a aimants permanents

[11.5 Approche backstepping-RBF

[11.5.1 Développement de I'approche backstepping-RBF

Afin de faire ressortir une expression conforme a une estimation des fonctions non
linéaires inconnues du modeéle, les notations suivantes sont adoptées :

L

L
o =au(Ly— L), ¢2=—L—d|d.w ; ¢3=L—“|q.w (111.46)
q d
Le modéle s'écrit alors :
do
E:_aia)+¢l_np'a3+a2ﬂ¢mlq
dl
—q:—EIq+¢2—¢—ma}+di (111.47)
dt L L, L,
d, R 1
—=——,+0,+—V,
g L ¢ T

Telles que les fonctions non linéaires du systeme ¢,, @, et @, sont supposées dans ce cas
incertaines.

La technique d’approximation des fonctions non linéaires par le réseau RBF implique
les définitions suivantes :

P=0. W+, (111.48)

P, =0, W+, (111.49)
o~

;=3 W +o; (111.50)

tels que :

@, : Fonction a définir par le réseau RBF ; (i=1, 2, 3)
W : Poids des connexions ;
@, : Erreur d’approximation (i=1, 2, 3).

La nouvelle représentation sera alors :

do . -

E:_aia)—np.ag+golTW+¢1+a2,u¢m.|q

dI *

d—tq:—LEIq—f—ma)+(o2TW+gb2+Ldi (111.51)
q q q

di, R 1

L =1 +0, W+, +—V

gt L ¢ T TR

90



Chapitre Il : Commande backstepping neuronale d’un moteur synchrone a aimants permanents

En se basant sur [5], on obtient :

C.)

o =3 W 1 ()~C.

o W= 2 ,Wi,1¢l,i (
i-1

¢;W = iz_j;wi,3¢;i (Hld (k)_CWH)

tels que :

¢, ; - Fonction de base radiale (dans notre cas on choisit des gaussiennes) ;

C, ; : Centres des fonctions ¢, ;
W, ; : Poids des connexions ;

m; : nombre de neurones choisis.

Les fonctions de base radiales sont définies par :

i —exp Hw .1H

g, oo () Cul

2ji 2x2
ool Iu0-Col

avec : & est I’écart type.

On définit les erreurs par les expressions suivantes :

Z,=0 -0
z,=1,-1,
Z,=—1,

Pour controler le flux, on a adopté le choix de référence suivant (1; =0).

(111.52)
(111.53)
(111.54)
(111.55)
(111.56)
(111.57)
(111.58)
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La dynamique des erreurs est définie par :

=0 -
2, =1 -1,
2, =,
ce qui donne :
Z.1 :a')* +a1a)+np'a3_¢ITW _él_a2ﬂ¢mlq
: > R ¢m *T, ~ 1
22 = Iq +L—q|q +L—qa)—(02 W —§02—L—qvq
, R . .1
Zg =L_dld _(DsTW _(Ps_L_dVd

o 1° Etape :

Pour déterminer la stabilité, on définit la premiére fonction de Lyapunov suivante :

1
Vl :Ele

En faisant la dérivée de cette fonction, on aura :

Vhlzzlz'lzzl( @ +a1a’+np'a3_¢ITW _¢1_a2ﬂ¢m|q)
:Zl( a.)* +a1a)+np-as_¢’ITW _él_azlu¢m|; +a2,u¢m22 +k121_k121)

La premiere fonction stabilisante peut étre déduite par :

1 * *
" = @ +aw+n a,—o W+kz
q a2ﬂ¢m( al paS q)l kll)

Ce qui permet d’écrire :

. ) _
V) =k z{ +a,ud 2,2, - 2,0,

Alors, on peut déduire :

2, =-kKz +a,ud .z, -

o 2°™ Etape :

La deuxieme fonction de Lyapunov est définie par :

1
V2 :V1 +EZ§

(111.59)
(111.60)
(11.61)
(111.62)
(111.63)
(111.64)
(111.65)
(111.66)
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Sa dérivée se traduit par :

.. _ ) .. R . -1
V, =V, +2,7, =v1+z2(|q+L—|q+f—w—¢;Tw ~f= Vo) (111.67)

q q q

En faisant référence a ’expression (111.63), on peut déduire :

¥ 1 o ¥ . o KT .
I = W F+aw—p W+kz
¢ g (0 T A/ (111.68)
1 oo ¥ * ~ . ¥ ~
= - [w +aq (—a]w —n,.a, + ¢, W+ », + a2u¢m[q) — ¢, W+ k1 (—klz] + a2u¢mz2 — ‘Pl)}
2 m

On obtient alors ’expression :

. ) .
V, =Kz +a,u$, 2,2, -2,

+2, L | & +a(-a,0—n,a,+9 W+ +3,u,1,) (111.69)
a, 1d,

L

q q q

o x ~ R m * ~ 1
_(DlTW +k(-kz +a,ud, 2, - ¢ )]"‘L_ Iq "‘ﬁ_a)_%TW — 0, __Vq}

A partir de la derniere expression de la fonction de Lyapunov, on peut déduire la loi de
commande V, suivante :

1 - .
Vq = Lq {kzz2 +a,ud.z, + N [a) +a1(—<';11a)—npa3 +¢1TW +a2,u¢mlq)

Zlu m
(111.70)
= *T R ¢m *T)
- W+k(—kz +a,ud,z, )]+— l,+"o-—p, W
Lq Lq
7 2 2 ~ 8 -~ k, -~ =~
V, =Kz —k,z; — 72,0, +%¢’122 _m(/’zzz — 24,0, (111.71)
ce qui permet de déduire :
~ k, ~ ~
2, =Kz, +— D G- 5 - 1172
2 242 a, 11, (%) a, i, P, =P, ( )
o 3eme Etape :
La troisieme fonction de Lyapunov est définie par :
V, =V, +%z§ (11.73)
. . R - ~ 1
V,=V,+2,2,=V,+1, L—Id—(p3W—(p3—L—Vd (11.74)
d d
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Dans ce cas, on peut trouver I’expression de la deuxiéme loi de commande V, suivante :
R T

V, =L, k3z3+L—Id—(p3W (1.75)
d

Alors, on peut écrire finalement :

kl
a2/1¢m

Vs :_klzlz _kzz§ _k3232 _Zl'él _Z{ % @, +

_ g 0, + (}zj— 2,0, (111.76)

ce qui garanti que le systéme est stable pour z, >0 si t —>o0.

[11.5.2 Résultats de simulation

Pour les simulations qui vont suivre, les paramétres du modéle et du réseau sont :
k;=0,001 ; k=100 ; ks=1500 ; R=2€2 ; L4=0.04244H ; L= 0.07957H ; np=1 ;
J=0.03g.m%; f=0.001Nm/rad/sec ; ¢n=0.311Wb ; @*=100rad/s ; ig)=0 ; iqe)=0 ; @)=0 ;
Ci=20Nm; 4=1,4; C,,=[0;1,5;2] ; C,,=[0;1,5;2] ; C,,=[0;1,5;2].

1501 ‘ ‘ ‘ 7 150
100 F==========c=== 100
3 —
[} N
g =
g 50 2
g ;g 50
0
0 ______________
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Temps(seconde) Temps(seconde)
20 1
154
g 10 S
IS IS
3 3
2 2
8 ° §}
-0.5
O ________________________________
-5 I I I -1 I I I
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Temps(seconde) Temps(seconde)
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Fig. .5 : Commande backstepping-RBF de la machine synchrone a aimants permanents

Cette simulation dédiée au backstepping-RBF est explicitée par les figures ci-dessus.
Toutes les grandeurs physiques (consigne, courants et tensions statoriques dans
le repére d-q) tendent vers des valeurs adéquates. Cependant, on peut noter que la
convergence des dites grandeurs se fait dans un temps relativement plus long, par rapport
aux commandes backstepping adaptative et non adaptative établies précédemment. Ce
temps de réponse est di essentiellement a la présence des estimations des différentes
fonctions non linéaires du systeme qu'on peut, dailleurs, minimiser en faisant un choix
optimal des gains d'adaptation.

[11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, la commande par I’approche “backstepping-RBF” des machines
synchrones a aimants permanents a été menée vers le but qui lui a été assigne.

Les résultats obtenus indiquent les performances de cette stratégie de commande. On
peut rappeler que ces résultats peuvent faire l'objet d'une optimisation quant au temps
d'établissement des différentes grandeurs impliquées.

Afin d'approuver l'efficacité de la commande backstepping neuronale, nous nous
proposons d'élargir notre étude a une considération d'un modele plus complexe, en
I'occurrence, celui de la machine a induction. Ce point fera I'objet du chapitre suivant.
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Chapitre IV

Commande backstepping neuronale

d’un moteur ainduction

IV.1 Introduction

La commande du moteur en industrie est un secteur dynamique fort. Pour rester
compétitifs, les nouveaux produits doivent repondre a plusieurs contraintes de conception,
y compris la réduction des codts, la réduction de la consommation d'énergie, la correction
du facteur de puissance. Afin de répondre a ces défis, des algorithmes avancés de contréle
sont nécessaires. La technologie intégrée de commande permet a la fois un haut niveau de
performance et réduction des codts du systéme a atteindre. Selon l'analyse du marché, la
majorité des applications automobiles industrielles utilisent des moteurs a induction a
courant alternatif. Les raisons en sont la robustesse élevée, une plus grande fiabilité, la
baisse des prix et I'efficacité plus élevée (jusqu'a 80%) en comparaison avec d'autres types
de moteurs. Cependant, l'utilisation de moteurs a induction est difficile en raison de son
modéle mathématique complexe, son comportement non linéaire au cours de la saturation
et le parametre oscillation électrique en fonction de I'influence physique de la température.
Ces facteurs rendent la commande du moteur a induction complexe et appellent a
l'utilisation d'un algorithme de commande de haute performance telle que la commande
vectorielle avec un puissant calculateur pour exécuter cet algorithme. Un moteur a
induction peut étre amené a l'état d'équilibre par une simple tension d’alimentation,
contréle de courant, ou par commande de vitesse.

Les moteurs a induction tirent leur nom de la maniére dont le champ magnétique du
rotor est créé. Le champ magnétique tournant du stator induit des courants dans le rotor en
court-circuit. Ces courants produisent le champ magnétique de rotor qui interagit avec le
champ magnétique de stator, et produit un couple, qui est la puissance mécanique utile de
la machine.

La machine a induction a cage est particulierement robuste et de faible coit, et cela I’a
conduit a devenir de plus en plus utile dans le domaine industriel. Elle est utilisée dans les
applications a basses performances ainsi que dans des cas plus sophistiqués. Plusieurs
méthodes de commande, dont le degré de complexité varie de I’'une a ’autre suivant les
performances demandées, sont utilisées pour contréler la machine a induction.
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La recherche dans ce domaine a démarré en 1990. Elle est motivée par les raisons
suivantes : le moteur a induction permet d'une part d'obtenir un rendement beaucoup plus
élevé que le moteur a courant continu en produisant des couples plus importants pour une
consommation d'énergie équivalente ; d'autre part, les dimensions du moteur a induction
étant inférieures a celles du moteur a courant continu, son utilisation dans la motorisation
des robots manipulateurs est trés intéressante. De plus, dans le moteur a induction il n'y a
pas de contact physique direct entre le rotor et le stator ; I'usure de ce moteur s'en trouve
minimisée.

Ces nouvelles configurations menent a de nouveaux problemes de commande, car les
couples appliqués par le moteur a induction sont liés dynamiquement par des équations
non linéaires aux variables de commande. Une dynamique additionnelle est donc a prendre
en compte pour l'étude de la stabilisation de I'ensemble des équations différentielles
résultant des équations mécaniques de Lagrange et des équations électriques des moteurs a
induction. Une difficulté supplémentaire vient du fait que le flux magnétique du moteur est
souvent rétro-alimenté dans les structures de commandes jusqu'alors proposées, et est
difficilement mesurable. Des observateurs de flux sont donc nécessaires.

IV.2 Commande d’un moteur a induction

La commande vectorielle et le contrle scalaire sont deux types de commandes
envisagées pour le moteur a induction. Avec la conservation des amplitudes de la
fréquence et de la tension, ’application de la commande scalaire est favorable. Mais, cette
derniére est loin de garantir de meilleures performances. Alors, les moteurs a courant
continu sont utilisés a leur place en industrie pendant plusieurs années. Par la suite,
Blaschke et Hasse ont introduit la technique de commande vectorielle des machines
asynchrones avec ses remarquables performances dynamiques. Son principe est de ramener
le modele de la machine dans un référentiel tournant avec le vecteur du flux rotorique. Ce
qui implique un découplage entre le couple et le flux comme dans le cas d'une machine a
courant continu. Cette derniére technique expose deux variantes, la méthode directe qui
exige la connaissance du module et de la phase du flux rotorique réel et la méthode
indirecte ou seule la position du flux rotorique est estimée. La deuxiéme variante est
caracterisée par sa simple implémentation puisqu’elle n’exige pas de capteur de flux, mais
sa sensibilité aux variations parameétriques telle que la variation de la résistance rotorique
la rend moins robuste. Une légére variation de cette résistance entraine une erreur au
niveau de D’orientation du référentiel tournant ainsi que des conséquences sur le
découplage [37-41].

Afin d’assurer une commande séparée du flux et du couple, plusieurs techniques ont
été étudiées a savoir :
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e La commande par linéarisation par retour d’état. Cette méthode repose sur le
formalisme de la géométrie différentielle (algebre de Lie). A noter que cette méthode
présente I'inconvénient d'étre sensible aux modifications inhérentes des caractéristiques
du systeme.

e La commande passive. Cette technique permet de recenser 1’énergie totale du systéme
avec assurance de stabilité. Elle est puissante vis-a-vis de la présence d'incertitudes.

e La commande par mode glissants. Elle est réputée d'étre robuste et de réaliser des
performances notables [46-50].

e La commande backstepping se préte bien a piloter un systéme incertain et en présence
de perturbations extérieures pouvant l'affecter. Elle assure une stabilité globale du
systeme. Sa formulation repose sur l'utilisation des fonctions de Lyapunov [51-54].

La commande backstepping d'un moteur a induction peut se faire selon deux
approches relativement différentes. La premiere approche repose sur une utilisation du
modeéle a I'état brut, c'est-a-dire, sans aucune modification. Toutefois, elle suppose que le
modele est linéaire vis-a-vis des variations de ses parametres ce qui est trés restrictif.
Quant a la seconde approche, basee sur I'emploi de la commande par orientation du flux,
elle s'articule sur I'état réel du systeme qui est non linéaire. Diverses variantes de cette
deuxiéme approche ont été développées par la communauté scientifique [59-65].

IV.3 Modele du moteur dans le repére (d, q)

I1 s’agit d’une transformation des grandeurs alternatives d’un référentiel triphasé a un
référentiel biphase (d, g) tournant avec le champ statorique. Cette transformation va nous
permettre d’avoir des grandeurs continues. La dynamique du moteur a induction, choisie
dans notre application, est représentée par un modele d’ordre cing. Pour un repere de
référence lié au stator (a, b), le systéme d’équations peut étre décrit par :

do nM . . T

— = l, — l.)——

dt JLr (Wra sb Wrb sa) J

dy R R ..

o Ty oy, +—C M.

dt Lr lr//ra p Wrb Lr sa

d R R .
%z_L—rl//rb—i_npwl//ra—i—fMlsb (IVl)
di, MR MR MR+LUR. 1
it oL ™ oLl T L oL,
di, MR nR, M?R +L’R,. 1

r _ ) _ +
dt oL " oLL VT oLz oL

S T
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tels que : @ est la vitesse rotorique, Is est le courant statorique, y, est le flux rotorique, U,
est la tension statorique, J est le moment d’inertie, T, est le couple de charge, n, est le
nombre de paire de pdles.

Il s'agit d'appliquer une commande pour atteindre la vitesse de référence @, du

moteur en controlant le flux pour qu’il ne dépasse sa valeur de réference y . .

tel que : w =+’ +y,” .

L’application de la transformation de Park et de la transformation de Park inverse

nécessite la connaissance de l'angle d’orientation du flux rotorique p,. Alors, pour

expliquer la transformation qui permet I’orientation du flux, on définit :

p, = Arctg (%} (IV.2)

On adopte les transformations entre les deux repéres afin d’aboutir au modele exploité
dans le repére (d, q), :

iy ~ cos(p,) sin(p,) | (i,

i —sin(p,) cos(p,) |'i,

Wd _ Cos(pl//) Sin(py/) l/la

Wq _Sin(p(//) Cos(p(//) l Wb
Le flux rotorique étant orienté selon I’axe d, sa composante selon I’axe q s’annule. Le
modeéle (IV.1) est un systéeme fortement couplé, multivariables et non linéaire. Ces
propriétés compliquent toujours la commande de la machine asynchrone. La

transformation du flux orienté est toujours utilisée pour simplifier le modele. Cette
transformation change le modéle d’état (i, iy ,¥,,,¥,,) du repere statorique fixe (a, b) a

(IV.3)

un nouveau repére (d, q) qui tourne avec le flux rotorique (y,,, v,,). Elle est décrite par :

l//a'ia +l//b'ib - = l//a'ib _'//b'ia

iy = ==

Wi+ Wi +vs (IV.4)
Ve =\Wi+ve i w,=0

De ce fait, il est recommandé d’employer le vecteur (a),|q,l//d,|d,pw)T comme

nouveau vecteur d'état et définir la nouvelle commande suivante :

Us) | cos(p,) sin(p,) | (U,
(UJ:{—sin(pw) cos(pw)}'[uJ (1V.5)
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Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

Dans ce qui suit, le nouveau modele da la machine dans le repére (d, q) est tel que :

do u T
20Ky -
dt 37T
di 1
—S =l - pn oy, -nol,-aM L+ —_U
dt 77 q ﬂ p l//d p d l//d (TLS q
dgf =—ay, +aMl, (IV.6)
dl, :o1
—4 =gl +afy,+n ol , +aM - +-—U
dt my ﬂl//d p q w, O'Ls d
|

d—'O:npa)+05M—q
dt Vyq

M? M R M2R R n..M
OU :1— , = 1a=_r1 — r + S , — p )

el Pl LT oLl oL ML

IV.4 Approche backstepping standard

Dans cette partie, le controle de la vitesse d'un moteur a induction est propose en
utilisant une conception de commande backstepping basée sur l'orientation du fux. Cette
technique est développée pour atteindre une vitesse désirée et de suivre le flux sous
présence d'incertitudes des parameétres et perturbation du couple de charge. L'efficacité du
systéeme de commande proposée est vérifiee par des simulations numériques.

IV.4.1 Commande backstepping non adaptative
Dans cette partie, on suppose que les paramétres de la machine sont connus.
1°"¢ étape :
Les erreurs choisies sont notees par : e, et e, pour définir les fonctions stabilisantes, et e,

et e, pour trouver les lois de commande.

6L =0y —@
e, =(y,.l —(wy.l
2 ( d q)ref ( d q) (IV.7)
€=Vt — ¥y
€4 :(Id)ref _(Id)
2™ étape
La fonction de Lyapunov V, est alors définie comme :
1 1
V,==e’+=>¢€l V.8
| =S+ (1V.8)
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Sa dérivée devient :
vl = 6161 + e3és

=€ (a)ref o C())+ € (V}ref _l/)d )

= el(a';ref —?Wd I, +E—LJ+e3(y;ref +ay,—aMl,) (1V.9)
=e1(c£)ref +§e2 —%(l//d Iq)ref Jr-I:J—Lije3 (l/)ref +ay, +aMe,—aM (1, )ref)
Les deux fonctions stabilisantes sont définies par les expressions :
(valo).. :iEa')ref LI klelj
H J (1V.10)
(Id )ref :aiM(Wref +ay, +k3e3)
ce qui donne:
V, = k.6 —k,e? Jr%ele2 +aMeg, (IV.11)
3™ étape
Dans ce qui suit, on définit la fonction de Lyapunov V, telle que :
V, =V, + %ef (IV.12)
et sa dérivée s’écrit :
V, =V, +eg, (1v.13)

:v1+ez((l//d|q)lref_(l//dlq)l)

Les dérivées des termes du membre de droite sont développées de la maniére suivante :

. J . : J( .. ) Y7, T
Walg) e =;(a)ref +kle1):;(wref +k1(a)ref _J_‘//dlq "‘J_L)J (1V.14)

Waly) =yl +yy I.q
Il (1V.15)
LUJ

=(—ay, +aMly)l, +y, {—nlq - pn, oy, —n ol, —aM a4y
ve oL
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Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

En remplacant les derniéres expressions (1V.14) et (1V.15) dans (1V.13), la dérivée de
la fonction de Lyapunov devient :

V, = ke’ —k.e? +?ele2 +aMege,

+eZ {%|:a”)ref +kl(d)ref _§V/d Iq +-I:]_ij|_(_al//d +aM|d)|q (IVlG)

I 1 1
q'd
_(//d[—nlq—ﬂnpa)y/d—npa)ld—aM v, +O_—LSUqJ}

Pour assurer la négativité de V,, le long de la trajectoire, on va choisir la commande

Uq comme suit:

U, = oL e, +He + 2| i, +kl(a>ref Ly, +T—Lj —(~ay, +aMly)1,
Yy J H J J
y (1IV.17)
—VYq (_Ulq - oy, —n,ol, —aM s ]}
Wy
ce qui permet d’aboutir a I’expression suivante :
V, =eg +eg, = ke’ +§ele2 —k.&Z + aMe.e, (1V.18)
Ainsi, on peut déduire :
: U
e =— —e
1 1el+ J 2 (IV.19)
e, =—-ke,+aMe,
En remplacant €, (IV.19) dans (1V.14), on trouve :
, J( . y7;
(l//d Iq) ref =; Oy +kl _klel+jez (IVZO)
Alors, on trouve une autre expression de Uy :
oL, 7] J| .. Y7,
U, = k.8, + € +—| & +ki| —kie +-8, | |- (—ay, +aMly)l,
Yy J H J
(IvV.21)

qg'd

-y (—nlq - pn,oy, —n,ol; —aM ]}
Yy
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Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

Par la suite, la deuxiéme dérivée de la fonction de Lyapunov s'écrit :
V, =—k e’ —k,e> —k.£? +aMeg, (1V.22)
4éme

étape :

Le développement de la dérivée de la troisieme fonction de Lyapunov V, est tel que :
V, =V, +e,6,
:vz €, ((I‘d)ref - I'd )

Vs =V, +e () = 1) (1V.23)

L’expression de (I),, est donnée par :

ref

: 1 /. . .
U = (Vs + ¥y ket (IV.24)
En utilisant (1V.6), (1V.23) et (1V.24), on aboultit & :
V, = k.67 —k.e2 —k,e2 +aMege,

+e, {aiM[z/'/'ref +a(—0n//d +aMl, )+ K, (—k363 +aMe, )} (IVv.25)

1> 1
—{—nld +afy, +n,ol,+aM —q+—UdJ}
vy ol

alors, la loi de commande suivante est déduite :

U, =ol, {k4e4 +aMe, +LM[% +a(—ayy +aMly)+k;(-ke, +aMe,) |
(94

g (IV.26)
—| nly +afy, +n ol +aM —-
Yy

La stabilité sera donc réalisée, ce qui donne la dérivée de la fonction de Lyapunov suivante :

V,=-> ke’ (IV.27)
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Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

IV.4.2 Commande backstepping adaptative

IV.4.2.1 Développement et principe

On suppose maintenant que les paramétres T, et J sont inconnus. Les notations

suivantes sont alors adoptées afin de prendre en considération leurs erreurs T, =T, —T, et

J=J-1J telsque J et T_ représentent des valeurs estimées.
1°"¢ étape :

Dans cette étape, les différentes erreurs sont introduites :

el=a)ref -
eZ:(‘/’dlq)ref ~(valy)
eazl//ref —Yy

& =(1g), —(1a)
2°™ étape

La fonction de Lyapunov V, est définit comme suit :

1 1
V,==e’+=>¢€l
1 261 2 3

et sa dérivée devient :

. . . } T )
V,=eg +eg, :e{a)ref —Jﬁx//dlGI +J—L}+e3[y/ref +ay, —aMId]

Les paramétres utilises dans ce qui suit sont definis par : 6, = % 0, =

leurs erreurs respectivement : 4, =6,—6,, 6,=6,-0, .
L'équation 1V.30 devient dans ce cas :
V.1 :el|:d)ref +(él+él)( (lr//d q) )+(0 +9 )j|+e [V/ref +0{Wd —aMI :'

e[mref+9e ~0,(wl,),, +08,~0,(vl,), +(0+6,) +ke - klel}

+€, [t/)ref +ay,+aMe,—aM (1), +ke, —kseJ

ref

Les fonctions stabilisantes qui produiront la contre réaction sont telles que :

@, —él.(a//dlq) +6,+ke =0
l/}ref tay, +k3e —aM. (I ) =

ref

(IV.28)

(IV.29)

(1V.30)

—L et on note

(IV.31)

(IV.32)
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Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

On peut définir la premiére fonction stabilisante par I’expression suivante:

(waly),, = ; (s +6, + ke ) (IV.33)
1

et la deuxieme fonction stabilisante par 1’expression suivante:

(Uydur =—— (g + iy ke, (1V.34)

ce qui permet d’aboutir a 1’équation déduite suivante :

V, =—kel —k,e +6, [ez _(‘//d I, )ref }el + 0,8, +6ee, +aMeg, (1V.35)

On peut déduire alors :

& =-ke _él'l//d Iq'el +‘9~2 +él'eZ

(1Vv.36)
&, =—ke,+aMe,
3™ étape
La deuxieme fonction de Lyapunov est telle que :
V, =V, + ;ez (IV.37)
et sa dérivée peut s’écrire :
V, =V, +e8, =V &, [ (Wl ) —(volo)'] (IV.38)
Le développement de la dérivée (‘//d q) o donne:
| B X . R 1 ;

(Waly) e = ézl (a)ref +0,+ k1e1)+97(a)ref +0,+ klel) (a),ef +6, +ke )

1 1 1 (|V39)

Concernant le terme (z//d.lq) =yyl, +w4l,, on trouve la méme expression que celle

déduite dans le cas non adaptatif.
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L'équation 1V.38 devient alors :

V, =—ke? -k’ +6, [ez ~(waly)., }el +0,e, +0ee, +aMeg,

+e, {—%(d)m +6,+ klel) - %[(bref +0,+k, (—kle1 —Oy,l e +0,+ é’lel)} (1V.40)

1 1

I,
+(0u//d—aMId)Iq—l//d(—nlq—,Bnpa)l//d—npa)ld—aM aae, 1 Uq]+kzez—k2ez}

l//d GLS
La loi de commande déduite est :

Uq = GLS {kzez +élel_%(d)ref +é2 +k1e1)+%[&)ref +é2 +kl(_klel+élel):|

d 1 1

(IV.41)
(N

—(—ay, +aMiy)1, -y, [—nlq - pnoy, —nol, —aM ;d j}
d

ce qui implique :

: ~ ~ -yl -
V, =k’ —k,&; —kse; — Gy, e +6,e +aMeg, -6, % kee, +6, %ez (1V.42)

1 1

L’équation (IV.42) peut étre simplifiée et permet d'aboutir au résultat suivant :

) - | -

V, = ke —k,e7 — ke +6, {—y/d l.& —% kee, } +6, {el + %} +aMeg, (1V.43)
1 1

4™ gtape :

La dérivée de la fonction de Lyapunov V, est définie par :
Vy =V, +e, () =Ty (1V.44)

Sachant que le terme (e,6,) aura la méme expression comme celle du cas non
adaptatif, alors on peut aboutir a la loi de commande suivante :

U, =0l {k4€4 +aMe, +LM(1/)FGf +a(-ay, +aMl,)+Kk,(—k,e, +aMe4))
a

g (IV.45)
- —nly +afy, +n,0l, +aM —-
Yy
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On peut déduire I'expression suivante :

. 4 ~ I ~
V==Y ke’ +6, (—1//(, . ] kee, J +0, Lel + kﬁez } (1V.46)
i1 6 6,
5% étape :

La fonction de Lyapunov V, est définie par 1’expression :

V, =V, + e (IV.47)
2y, 2y,

ce qui permet d’écrire que :
. . 1 ~ 4 1 ~ A
V,=V,-—06—-—6,0, (1v.48)

1 72

et déduire les lois d’adaptation des parametres inconnus :

A 1
0, =—ry, Iq [1+97k162]el

1

(1V.49)
A ke
0,=y,| e +-+2
2 2( 1 91 J
D’apres la relation (1V.3), on obtient les lois des commande U, et U, :
U, =cos(p)U, +sin(p)U
d (P) a (PY, (IV.50)
U, =-sin(p)U, +cos(p)U,
tel que:
U, : une tension statorique reelle.
U, :une tension rotorique reelle.
Alors, on peut déduire les expressions suivantes :
U, =cos(p)U, —sin(p)U
‘ ‘ (IV.51)

U, =sin(p)U, +cos(p)U,

IV.4.2.2 Résultats de simulation
Les parameétres de la machine a induction considérée sont :

R, =0.18Q,R, =0.15Q,n =1L =0.0699H,L, =0.0699 H,
M =0.068 H ,J =0.0586 Kgm®
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Les gains utilisés d'adaptation pour les simulations établies sont tels que :

k, =0.1,k, =30, k, =150, k, =100, 7, =0.01, y, =0.01

Les conditions de tests sont telles que

Wy =220rad /sec,y, =1L,3Wb, T, =0.05N.m
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Figure IV.1 : Commande adaptative d’un moteur a induction par backstepping-classique
Les différentes simulations exposées ci-dessus témoignent de l'efficacité de la stratégie

de commande développée. La consigne en vitesse est largement réalisée a pres de 0.4 sec

et l'erreu

Les
prévisibl

r conséquente de suivi e; est nulle en régime permanent.

autres erreurs impliquées (équation 1V.7) atteignent également les valeurs nulles
es.
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La commande vectorielle, dont I'objectif principal est d'imposer un flux constant, est
clairement accomplie a travers la courbe explicitant le flux y, . Cette opération s'est

achevée en un temps trés court (inférieur a 0.1 sec).

Les tensions statoriques de commande dans le repére (d, q) atteignent leurs valeurs
nominales apres un bref régime transitoire.

Les tensions statoriques réelles (équation IV.51) déduites possédent des amplitudes
raisonnables et conformes aux caractéristiques de la machine.

Les derniéres figures donnent des estimations favorables du moment d'inertie J et du
couple résistant T.

IV.5 Approche backstepping neuronale

IV.5.1 Modele utilisé

Dans ce qui suit, on va appliquer la technique backstepping et résoudre 1’existence
d'une parametrisation non lineaire entre les fonctions non linéaires du systeme et ses
parametres inconnus, en utilisant la stratégie d'approximation par le réseau RBF.

On garde le méme modeéle (IV.6) du moteur dans le repere (d, q). Le choix des
fonctions non linéaires suivantes est donné par les expressions ci-dessous :

1
q)lzjl//d'lq_lq

1
(pzz—ﬂnp-a)-l//d—npa)-ld—aM-;/—d (1V.52)
d

2

= . 4
¢ =n,0-1,+aM

¥y

Alors, le systéme aura la nouvelle structure :

do_ T,

d I

dl, | U

QW =P, N q+_ q

dt L

; 5 (IV.53)
v

dtd =—ay, +aMl,

dl,

E=¢3_nld+aﬂl//d+_ud

110



Chapitre IV : Commande backstepping neuronale d’un moteur a induction

Les fonctions non linéaires ¢, ¢,, @, sont supposees inconnues, ce qui implique

I'utilisation de la technique d’approximation en se basant sur les réseaux RBF. Leurs
expressions sont définies par :

h = (01*TW +&
0, =, W+, (Iv.54)
P = (P;TW + ¢

*

ol ¢ :Fonction a déterminer par I'RBF,
W : Poids des connexions,
@. . Erreurs d'approximation.

Pour employer I’algorithme de 1’approche backstepping-RBF, le systéeme doit étre
réécrit sous la forme suivante :

do . T

T W+(P1—TL+|q

dl .

d_tq:¢2TW+¢2_77|q+LLUq

; T (IV.55)

%

dtd =—ay, +aMI,

dl « - 1

_d:¢3TW+(03_77|d+aﬂl//d+_Ud

dt oL,
tels que:

*T u *
o W= ;Wi,1¢1,i (\a’(k)‘cmu)
oW = W (11, ()€ (1V:56)
oW = 30, [ ().

ou: ¢:j : Une fonction de base radiale (Gaussienne).
C,; © Les centres des neurones du réseau.

W, ; :Les poids.
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¢;i :exp - ZKZ

. 1, (k)-C,,)

¢2,i :eXp _( ] ZKZ 2)
2

. I, (k)-C,

¢y; = exp _( d( Z)KZ 3)

avec : A : est I’écart type supérieur a zéro.

IV.5.2 Procédure de la technique

1°"¢ étape :

(IV.57)

Dans ce cas, le changement de variables adopté est décrit par les expressions suivantes :

€L =0— W

La premiere fonction de Lyapunov est décrite par I’expression :

1
V,==¢’
1 2‘31

Sa dérivée correspondante :
C o .
Vlzelelzel(a)_ ref)=el o W +§01_J_+Iq

:el[(pITW +@ —-l:]—L +e,+a, +ke — klel}

L'expression de la fonction stabilisante s'écrit alors :

« T
a, =-ke —p'W +TL

ce qui donne :

V,=—ke’+ee,+e,@
él = _klel +€,+ (51

(IV.58)

(11.59)

(IV.60)

(IV.61)

(IV.62)
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Séme

étape :
La deuxiéme fonction de Lyapunov s'‘écrit :

v, :V1+%ef (1V.63)

Sa dérivée est définie comme suit :
V, =V, +egf, =V, +e, (I, - &)
. (1V.64)
=—keZ+eg,+e,p +e, {(pfw +@, -1, +TUq +ky(—ke,+e,+¢)+W o +k.e, —kzez}
(o2

S
La commande est décrite alors par I’expression suivante :

U, =0l [ -0 W+n-1, -k (ke +&,)-WeT —ke, —e, | (IV.65)

ce qui donne :

vz = _kle12 - k2e22 + e1¢1 + 62(52 + k162¢1 (lV-GG)
4éme

étape :

La troisieme fonction de Lyapunov V, est :

1.

Vy=V, + € (IV.67)

Sa dérivée s’écrit:
V.3 =V.z +e.€, =V'2 +€; (‘//d — W et )=V.2 +€5 [_a‘//d +aMly —y ]

. (Iv.68)
=V, +e;[—ay, +aMe, +aM a, —y/; +ke; —K£,]

L'expression de la fonction stabilisante s'écrit alors :

1 :
*; = m[_kses TaYy Y ] (1V.69)

Ce qui implique la déduction de I’expression :

vs = _k1e12 - kzez2 - k3e§ + el@l +€, (k1¢1 + (bz ) + aMe2e4 (IV-7O)
5™ étape

La derniere fonction de Lyapunov Vv, posséde la forme suivante :

V, =V, +%e§ (IV.71)
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Sa dérivée s’écrit alors :

V, =V, +eg, =V, +e4[l'd —0‘:2]

. . . 1 1 . S
=V, +&,| o'W +@, -1l +afy, + U, - (_ksea+a‘//d+‘//ref)
oL aM

S

' 1 (v.72)
=V, +e, {%TW +@;—nly +afy, +0_LUd

S

1 ..
_m[—k3(one4 —ks&; )+ a(—ay, +aMly )+ ]+ k,e, — k4e4}

Alors, la commande U, aura comme expression :

U, :ULs{_k4e4 —aM -&;—@'W + 7l —afy,

1 ) (IV.73)
+m[—k3 (aMe, ke, ) +a(—ayy +aMly )+, ]}
ce qui donne :
. 4 - - - -
V, == ke +ed +& (K +3,) + e, (IV.74)

i=1

IV.5.3 Résultats de simulation
Les parametres de la machine a induction considérée sont :
Rs=1.402; Rr =150 n,=1; Ls=0.0699 H ; Lr=0.0699 H ; M=0.0068H; J=0.0586kg.m*

Les gains d'adaptation utilisés pour les simulations établies sont tels que :
k1:2; k2:5 ; k3:5; k4:10;

Les conditions de tests sont telles que :
T.=0.05Nm; ax=100 rad/s ; wre=1,3Wb.

Les parameétres du réseau RBF sont choisis comme suit :
pr=[3:3;3]; C;=[0;1;2]; A =1.5;
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Figure IV.2 : Commande d’un moteur a induction par 'approche backstepping-RBF

Les différentes simulations menées sur notre machine a induction sont représentées sur

les figures précédentes. La vitesse desirée est atteinte en 2 sec et l'erreur consequente de

suivi e; est nulle en régime permanent.

Les erreurs (équation 1V.58) sur les courants statoriques et le flux rotorique dans le

repere (d, g) convergent vers zéro en un temps relativement acceptable.

Le flux rotorique converge vers la valeur de référence en un temps tres court

(de l'ordre de 1 sec).

Les tensions statoriques de commande dans le repere (d, q) aboutissent a leurs valeurs

nominales en régime permanent.

Les tensions statoriques réelles refletent le comportement réel de la machine.
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IV.6 Conclusion

A travers trois orientations de la commande backstepping (non adaptative, adaptative
et neuronale), il est clair que cette technique montre de nouveau ses performances dans le
domaine du contrdle, d'autant que les modéles considérés ne sont pas des moindres.

Toutes les situations possibles de simulations sont explorées : modele incertain,
perturbation additive, estimation des parameétres, ...etc., et les différents résultats
témoignent du caractére appréciable de la commande backstepping-neuronale.

Dans le but de donner plus de mérite a cette commande, nous nous sommes proposes
d'explorer un modele plus complexe et d'actualité. Il s'agit d'un quadrirotor qui est un
systeme non linéaire, multivariables et couplé.
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Chapitre V

Commande backstepping neuronale

d’un quadrirotor

V.1 Introduction

La discipline de recherche des véhicules aériens autonomes est trés importante et aussi
a multifacettes. Alors, elle peut cerner des domaines tres courants tels que la mécanique,
I’aérodynamique, le traitement du signal et de I’image, la commande, I’informatique,
temps réel... etc. L’intérét pour les drones aériens contrblés couvre spécialement les
applications militaires (déminage par exemple) et I’intervention dans des milieux hostiles
(milieux radioactifs). De méme, I’intervention humaine dans des endroits contaminés ou
piégés exige un choix bien précis concernant le type de drone utilisé pour une vérification
préventive [66].

Dans notre cas, on s’intéresse aux véhicules aériens miniatures et plus spécialement au
quadrirotor. Ce dernier est essentiellement un multicoptére qui a quatre bras et un moteur
monté sur chaque bras pour le lever ou le déplacer. Il est également considéré comme un
drone (véhicule aérien non habité). Il peut étre utilisé pour capturer des images par le
montage d'une caméra sans fil par exemple. Si un bon controle est effectué sur le
quadrirotor, il peut étre exploité pour déplacer des charges ou effectuer des manceuvres.
Donc, les quadrirotors sont constitués de quatre moteurs installés en croix, ils sont appelés
également X4. On peut citer comme exemple le quadrirotor de type X-UFO (figure V.1).

Fig. V.1 : Quadrirotor de type X-UFO
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V.2 Modélisation d’un quadrirotor

La modélisation et la simulation sont importantes dans la recherche. Elles symbolisent
les systémes réels, soit par I'intermédiaire de reproductions physiques a plus petite échelle,
ou par des modéles mathématiques qui permettent d’expliquer la dynamique du systéme
par simulation, et acceptent d'explorer le comportement du systéme qui peut étre trop
risqué dans le monde réel. La modélisation est considéréee comme la premiere tache a faire
pour élaborer les lois de commande. Pour le quadrirotor, le modéle dynamique représentera
la relation entre les forces et les couples aérodynamiques provoqueés par la rotation des
rotors et ’engin, d’autre part des accélérations (de translation et de rotation) du centre de
masse du quadrirotor. On peut distinguer deux classes de modélisation, méthode d’Euler-
Lagrange et méthode de Newton-Euler [67].

V.2.1 Fonctionnement et conception de base

Tout d’abord, on définit les entrées et les sorties du systéme a étudier. On repére
quatre tensions d’alimentation des quatre rotors qui déterminent pour chacun la vitesse de
rotation des helices. Avec six degrés de liberté du quadrirotor, six mouvements permettent
au systéeme de faire trois rotations et trois translations. Alors, on pourra récupérer des
informations de type accelération, vitesse ou position, selon les modeles de capteurs
utilisés.

Tensions
d’alimentation

- ___u__ - ¢ Vitesses angulaires

: i >0 (Capteurs : gyroscopes)

' Rotor 1 —> —> :

| Rotor 2 ——»  Modele % Accélérations

i Rotor 3 : > § (Capteurs : accelérométres)
| Rotor 4 ——»| Position
Lo : — Z (Capteurs : altimétre)

Fig. V.2 : Entrées et sorties du modéle

Chaque rotor produit a la fois une poussée et un couple autour de son centre de
rotation, ainsi qu'une force de résistance opposée a la direction du vol du quadrirotor. Si
tous les rotors tournent a la méme vitesse angulaire, avec une paire (M, et My) sur le méme
bras tournant dans le sens horaire pour un mouvement droit et gauche ; et l'autre paire
(M et M) sur l'autre bras de rotation dans le sens antihoraire pour un mouvement avant et
arriére ; le couple aérodynamique résultant sera nul, et donc l'accélération angulaire autour
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de l'axe du lacet est exactement zéro, ce qui implique que le mouvement de I'axe du lacet
est stabilisé. Le lacet est impliqué par désadaptation de la balance en couples
aerodynamiques (c'est a dire, en compensant les commandes de poussée cumulées entre les
paires de lames contre-rotatives).

Les accélérations angulaires autour des axes de tangage et de roulis peuvent étre
causées separément sans affecter l'axe du lacet. Chaque paire de lames rotatives dans le
méme sens commande un axe, soit roulis ou tangage, et de plus en plus provoque une
poussée pour un rotor.

Fig. V.3: Modéle fonctionnel d’un quadrirotor

Chaque actionneur i produit une force F. paralléle a son axe de rotation, ainsi qu’un
couple résistant I", apposé au sens de rotation. La force totale (poussee totale) exercee sur
le quadrirotor (parallele a I’axe z,) est la somme des quatre forces générees par chaque

actionneur :

F =F+F,+F+F, (V.1)

tel que : F; est la force de poussée.
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Le tangage est obtenu par une différence de vitesse de rotation des moteurs avant et
arriere. Le roulis est obtenu de facon identique avec la différence de vitesse des rotors
latéraux. Le lacet s’obtient en augmentant la vitesse des moteurs avant et arriere tout en
diminuant la vitesse des moteurs latéraux. Donc, cing mouvements sont envisagés :

e Mouvement de tangage (@) Arriere/Avant : est assuré par la différence des forces
(Fl, F3). Cette différence produit un couple T', autour de I’axe Yy, (couplage entre

rotation autour y, et translation selon I’axe X, ).

e Mouvement de roulis (¢) Droit/Gauche : est assuré par la différence des forces
(FZ, F4). Cette différence produit un couple T, autour de I’axe X, (couplage entre

rotation autour de x, et translations selon I’axe y, ).

e Mouvement de lacet () : est assuré par la somme des couples de trainée (D, ) produits
par les quatre actionneurs [67].

Quand les quatre rotors tournent a la méme vitesse, ils sont soumis au méme couple
résistant dont la somme est nulle. (M; et M3) et (M, et M) sont opposés, il n’y a pas de

rotation autour de z, de ’engin.

Si nous provoquons une différence de vitesse entre les moteurs, les couples résistants
provoquent un couple T, autour de z, provoquant ainsi la rotation de I’engin.

e Une inclinaison (€ =0 ou ¢=0) : La force de poussée F, donne lieu a une translation
horizontale.

e Translation verticale : est un déplacement suivant ’axe z,. Dans ce cas, F; >mg pour

réaliser la montée et F. <mg pour effectuer la descente.

Le fonctionnement d’un quadrirotor est assez particulier. En faisant varier
astucieusement la puissance des moteurs, il est possible de le faire monter/descendre, de
I’incliner a gauche/droite (roulis) ou en avant/arriére (tangage) ou encore de le faire pivoter
sur lui-méme (Lacet). Le quadrirotor a six degrés de libertés (trois mouvements de rotation
et trois mouvements de translation). Ces six degrés doivent étre commandés a 1’aide de
quatre actionneurs seulement ; donc c’est un systéme sous actionné (le nombre des entrées
est inférieur au nombre des sorties).
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V.2.2 Hypothéses adoptées

La structure du quadrirotor est supposée rigide et parfaitement symeétrique, ce qui

implique que la matrice d’inertie est diagonale :

Il 0 0
J=|0 1, 0 (V.2)
0 0 I

Les hélices sont supposées rigides pour pouvoir négliger ’effet de leur déformation
lors de la rotation. De méme, le centre de masse et I’origine du repére 1ié a la structure
coincident. Aussi, les forces de portance et de trainée sont proportionnelles aux carrées de la
vitesse de rotation des rotors, ce qui est une approximation trés proche du comportement
aerodynamique.

Pour faire une analyse cinématique avec une étude dynamique profonde pour le
modéle mathématique du quadrirotor, on adopte deux repéres : un repére fixe lié a la terre

R.(O,.%..Y..Z,) et un repére de référence mobile R (O,,x,.Y,.z,) fixé au centre de

masse du quadrirotor.

V.2.3 Etude cinématique

Le repere de reférence fixe R, est utilisé pour définir la position linéaire f(m) et la
position angulaire 7(rd) avec =[x y z]T et n2[¢ 6 ). Aussi, le repére de
référence mobile R, est utilisé pour définir la vitesse linéaire v, (m/s) et la vitesse

angulaire ©, (rd /s), les forces F (N) et les couples I", (Nm).
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Re

Xe

Fig. V.4: Géométrie de dynamique du quadrirotor

A chaqgue instant, nous aurons besoin de connaitre la position et ’orientation de Ry, par
rapport a Re. La matrice de transformation T permet le passage entre les deux reperes
mobile et fixe. Elle englobe I’orientation et la position du repére mobile par rapport au
repere fixe.

_|IR ¢
T—[O J (V.3)
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tel que: R est la matrice de rotation qui décrit I’orientation de 1’objet mobile, et &

présente le vecteur de position. Pour déterminer les éléments de R, on utilise les angles
d’Euler [68].

V.2.3.1 Angles d’Euler

A Tétat initial, les deux reperes sont superposés, ensuite le repére mobile réalise un
mouvement de rotation autour de I’axe x d’un angle de roulis (—7z/2<¢<+x/2), suivi
d’une rotation autour de I’axe y d’un angle de tangage (—7z/2<60<+x/2), et une
rotation autour de I’axe z d’angle de lacet (—z <w <+x). Cela va correspondre a
I’expression de la matrice de rotation R résultante suivante :

R =Rot,(y).Rot,(6).Rot,(¢)

[cosy —siny 0][cos® O sing|[1 O 0

=|siny cosy O|| O 1 0 |[.|O0 cos¢g —sing (V.4)
0 0 1||-sin@ 0 cos@d||0 sing cos¢

[cosy cos@ singsin@cosy —siny cos¢  Cos@sin@cosy +siny sing

=| sinycos@ singsindsiny +cosy coséd cos@sindsiny —singcosy

—-sing singcosd cos ¢ cos @

V.2.3.2 Vitesses angulaires

Les vitesses de rotation Q,,Q,,Q, des axes dans le repére mobile en fonction des

vitesses de rotation ¢, €, y dans le repére fixe sont données par I’expression :

Q1 | ¢ 0 0
Q=|Q, |=|0|+Rot,($)*| 4 |+(Rot,(6).Rot,(¢)) | 0
Q,| [0 0 %
é 0 —ysind $—y sind

=|0|+| Bcosg |+|wsingcosd |=| Ocosg+y singcosd

0| |-Osing| |ycosgcosd | |y cosgcosd—Bsing
. (V.5)
0 —sind o

cos¢ singcosd || O
—sing cos¢cosd ||y

I
o o -

(la notation Q=[p q r]T est parfois utilisée dans la littérature).

124



Chapitre V : Commande backstepping neuronale d’un quadrirotor

ou :
1 0 —sin@
0 cos¢g singcos@ | est la matrice de transformation.
0 -sing cos¢gcosé

Quand le quadrirotor fait de petites rotations, on peut faire les approximations
suivantes : cos¢ =cosd=cosy =1 et sing =sind =siny =0, ce qui permet dans ce cas
T

d’écrire Q=[§ 0 |

V.2.3.3 Vitesses linéaires

Les vitesses linéaires vg, vy, v, dans le repere fixe en fonction des vitesses linéaires

vy, vy, vy, dans le repére mobile sont exprimées par la relation suivante :
S LT U b b b
v=[x y 2] = [Uf v§ uf] = R.[uX v, ] (V.6)

V.2.3.4 Cinématique de translation

L'étude cinématique de translation du quadrirotor nous permet d'obtenir
les expressions suivantes :

X =(cos @ cosy g +(singsin@cosy —cos gsiny Yo, +(cosgsindcosy +singsiny o,
y =(cos @ cosy v’ +(sin¢sinecosw+cos¢cosw)u;’ +(cosgsin@siny —singcosy v’ (V.7)

2=(—sin@)v, +(singcos vy +(cos $cos 6 Ju;

V.2.3.5 Cinématique de rotation

La cinematique de rotation est définie par :

| |1 tan@sing tanfcosg |[Q,

0|=|0 cosg¢ —sing || Q, (V.8)
7 0 sing CoS ¢ Q,
cosé cosé

V.2.4 Equations des forces et moments

V.2.4.1 Equations des forces

Les forces agissantes sur le systeme sont :
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e Le poids du quadrirotor est donné par la relation P=mg, ou m est la masse totale et g
représente la gravité.

e Les forces de poussées : sont des forces provoquées par la rotation des moteurs, elles
sont perpendiculaires au plan des hélices. Ces forces sont proportionnelles aux carrés
des vitesses de rotation des moteurs :

F=bao ; i=1..4 (V.9)
avec : b est le coefficient de portance, il dépend de la forme et le nombre des pales et la
densité de ’air.

e Les forces de trainée: La force de trainée est le couplage entre une force de pression et
la force de frottement visqueux. Dans ce cas, on a deux forces de trainée agissants sur le
systeme, la trainée dans les hélices et la trainée selon les axes (x,y,z).

La trainee dans les hélices agit sur les pales, elle est proportionnelle a la densité de
’air, a la forme des pales et au carré de la vitesse de rotation de 1’hélice. Elle est donnée
par la relation suivante :

T, =d.’ (V.10)

tel que : d est le coefficient de drag, il dépend de la fabrication de I’hélice.

La trainée selon les axes (x,y,z) est due au mouvement du corps du quadrirotor :

F =K, (V.11)

avec : K, est le coefficient de trainée de translation et v est la vitesse linéaire.

V.2.4.2 Equations des moments

Les difféerents moments intervenants dans le fonctionnement du quadrirotor sont
énumérés ci-dessous :

e Moments dus aux forces de poussée : La rotation autour de I’axe x est due au moment
créé par la différence entre les forces de portance des rotors 2 et 4.

M, =I(F,—F,)=Ib(} - }) (V.12)

tel que | est la longueur du bras entre le rotor et le centre de gravité du quadrirotor.
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On peut aussi déduire le moment qui crée la rotation autour de I’axe y .
M, =1(F,—F)=Ib(} - ) (V.13)

e Moments dus aux forces de trainée: La rotation autour de I’axe z est due a un couple
réactif par les couples de trainée dans chaque hélice, ce moment est donné par la
relation suivante :

Mz=d(a)12—a)22+a)§—a)f) (V.14)

et le moment résultant des frottements aérodynamiques est donné par :
M, =K, Q (V.15)

avec: K,, le coefficient des frottements aérodynamiques et Q la vitesse angulaire.

o Effet gyroscopique : Cet effet se definit comme la difficulté de modifier la position ou
I’orientation du plan de rotation d’une masse tournante. L’effet gyroscopique est ainsi
nommeé en reéférence au mode de fonctionnement du gyroscope, appareil de contrdle de
mouvement utilisé dans I’aviation.

Le moment gyroscopique des hélices est donné par 1’expression suivante :
4 ) T

MWZEKNJ{OO @n“@} (V.16)
i=1

avec J, est I’inertie des rotors

Le moment gyroscopique dd aux mouvements du quadrirotor s’écrit :

Mg, =QAJQ (V.17)

avec : J est I’inertie du systéme.

V.2.5 Etude dynamique

En utilisant la formulation de Newton-Euler, le systéeme d’équations qui exprime la
dynamique du quadrirotor est décrit sous la forme suivante :

& =v
mé=F, +F +F,
R =RS(Q) (v.18)

JQ=-QAJQ+M;-M,-M
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& @ vecteur de position du quadrirotor,

m : masse totale du quadrirotor,

Q : vitesse angulaire exprimée dans le repere fixe,

R : matrice de rotation,

A : produit vectoriel.

J : matrice d’inertie symétrique de dimension (3x3),

S(Q) est la matrice antisymétrique. Pour un vecteur de vélocité Q=[0,,Q,,Q,] ,

cette matrice est exprimee par :

0 -Q Q
S(Q)=|Q, 0 - (V.19)
Q, Q 0

F, est la force totale générée par les quatre rotors, elle est donnée par :

4 T
Ff:R{O 0 }:E} (V.20)
i=1
F, est la force de trainée selon les axes (X, Y, z), elle est décrite par :
K, O 0
F=| 0 -K, 0 [ (V.21)
0 0 K,

Ko Keys Ky, sont les coefficients de trainée de translation.
F, represente la force de gravité. Elle est donnee par le vecteur suivant :
T
F,=[0 0 -mg] (V.22)

M est le moment provoque par les forces de poussée et de trainée. 1l est donné par :

I(F4_F2)
M, = I(F; - F) (V.23)

d (e —w; + 0 - o))

M, est le moment résultant des frottements aérodynamiques, il est décrit par I’expression :

Kfax¢2
M =| K. &2 (V.24)

a fay

Kfazlr/‘/2
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K K

mo Ky Ky, SONt les coefficients des frottements aérodynamiques.

V.2.5.1 Equations de mouvement de translation

En remplacant les équations (V.20-V.22) dans la deuxiéme expression de (V.18), nous
aurons la forme suivante :

X cosgsin@cosy +siny sing , Ky X 0
m| y |=| cos¢@sin@siny —sin ¢ cosy ZE— KyY|—| O (V.25)
z COS ¢ C0S @ i K.z | | mg

En conséquence, on obtient les équations différentielles qui définissent le mouvement
de translation :

=X

(cosgsin@cosy +siny sin @) [Z FJ

-1 m

4
y =—(cosgsinfsiny —sin gcosy (Z F,]

i=1
K
(cosgcosd) (ZFJ rTf]” -9

(V.26)

Z=

BIH 3|H BI'—‘

V.2.5.2 Equations de mouvement de rotation

Par substitution des équations (V.2-V.24) dans la quatrieme expression de (V.18),
nous aurons la forme suivante :

. 0

0 I, 0(|8|=—|0|Al|0 1, 0| 6]||-|-3,Q4|-| K0 |+ Ib(w? — @) (V.27)
0 o Iz l// W 0 0 Iz l// (0) Kfazw d(a)lz_a)22+a)32_a)§)

Par la suite, nous obtiendrons les équations différentielles définissant le mouvement de
rotation :

L§=—0y(1,-1,)-3,Q,0-K 4 +Ib( e} -3} )
1,0 =dyr(1,—1,)+3,Q,6— K6 +1b( ] — ) (V.28)
IZV):_¢9(Iy_Ix)_Kfazl/)2+d(a)12_w22+w3‘2_a)j)

avec: Q, =@, —w, + 0, — ®,.
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En conséquence, le modele dynamique complet qui régit le quadrirotor est le suivant :

I _ .
¢:( yl 2)9 —%Qre ﬂ¢2+llu2
I -1 _ . K. .
g X)¢¢+igr¢——fay 6+,
Iy Iy Iy Iy
(L-1,).. K
. X y faz 2
= 0 — +—u
Ve Y (V.29)
. Kf‘[x . l
X=-— X+-—uu,
m m
K .
y__?yy—l_ uyul
K
.Z.__iz._ngcos¢cost9u1
avec :
U, =CoS¢@Ccosy sind+singsin
" ¢. Ve . psiny (V.30)
u, =Cos¢gsiny singd—singcosy
et ’entrée du systéme poura s’écrire :
u, b b b bl
u 0 —-Ib 0 b 2
2 1= “ (V.31)
U, —Ib 0 b 0 (|
u, d -d d —d|| &
A partir de (V.30), on trouve les expressions suivantes :
¢, =arcsin(u, siny, —u, cosy, )
u, cosy, +U, Sin (V.32)
Hdzarcsin[ Ve Ty V/dj
COS ¢,

V.3 Commande backstepping d’un quadrirotor avec incertitudes

V.3.1 Modele de base utilisé
En adoptant le vecteur d'état suivant :
X=[¢¢599’W¢/xxyyzz]
=[N X X X X X X Xg Xg X Xy X
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le modéle du quadrirotor peut alors étre représenté par sa forme d’état X = f (X,U)
suivante :
X =X,
X, = & X, X, +a,%> +a,Q X, +bu,
Xy =X,
X, = a,X,X; +a X +a,Q, X, +b,u,
X5 = Xg
X, = a,X,X, +agX; +hbyu,
X; =X (V.33)
Xg = QgXg + luxu1
m
Xg = Xy

1
X9 = 84Xy +Euyu1

X1 =X
. COS X, COS X
X12:a11X12_g+Lul
m
ou
I _IZ Kax Jr Iz_lx a ‘]r IX_I
a1:(y| )1a2__ If ,a3——_,a4:( I ),3-52— Ify,a5:|_1a7:( I y)1
X X X y y y z
Kfaz Kﬁx fty ftz | | 1
= ’ = ’ — T T - y :_1b :_1b =
g ] gy CT m ay m b, T | T

U, = COS X, COS X; SIN X; +Sin X, Sin X,
U, =COS X, SiN X, SiN Xy — SiN X, COS X

Les différentes variables de commande dynamique du quadrirotor considéré sont telles que :

e u, represente la commande relative a la poussée selon l'axe z,
e U, commande le mouvement droit/gauche de roulis (création du couple T'),
e u, commande le mouvement arriére/avant de tangage (création du couple I",),

e u, commande le mouvement de rotation de lacet (création du couple T, ).
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inclut deux lois de commande de position u, etu, .

La structure de commande du quadrirotor est constituée de deux boucles. La boucle
interne qui contient quatre lois de commande u,, u,, u, etu, et la boucle externe qui

La boucle de commande externe génere une valeur désirée ¢, pour le mouvement de

roulis et de tangage 6, en passant par le bloc de correction. Ce bloc corrige la rotation de

roulis et de tangage en fonction de la valeur désirée y, du lacet. Cette structure est

représentée par la figure suivante :

1
l !
! 1
o o | 'u
5 < Xa1 | Commande |} ™%
o : .. T '
T = | deposition |,
=3 : X 1
1
! !
! 1
! 1
! 1
! 1
> ' I
()
£ 8 |vyq | Commande || uy
s 3 »| de position H—
g g | !
kg i y !
l !
! 1
! 1

Boucle externe

Boucle interne

Quadrirotor

B i‘ Commande | | Uz
Bloc i de roulie ¢ !
de : i
correction 6 || Commande | U3
' | detangage & | ; .
| : ./“\\a S
| : N
* Wd Commande i Ug X r \v/
: S v/
! de Lacet i :
Trajectoire ! :
désirée ' i
Zq '
de v :: Commande | 1 .
' d’altitude Z i
Trajectoire ! i
déSirée R il Gttt 4
dez
¢ 6 w1

Fig.V.5 : Structure de commande du quadrirotor

Chaque hélice est montée directement sur le rotor d un petit moteur a courant continu.
Les équations simplifiées qui caractérisent le comportement dynamique et électrique des
moteurs (supposes identiques) sont les suivantes :

dI,

V,=Rl,+L—+k.®
dt

dw

[=k 1 =J —+C +k o’
dt

(V.34)
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ou :

V, :tension qui alimente le rotor (alimentation du moteur),

@, :vitesse angulaire de I’hélice,

R :résistance interne du moteur,

L :inductance,

k, :constante de couple électrique,

k, :constante de couple mécanique,

C. : coefficient de frottement,

J. :inertie totale entrainée (moteur et charge),

I, : couple électromagnétique,

k. :couple de charge.

Les tensions qui alimentent les quatre rotors s'expriment par :
1. .

V, =—(a)i + L@ + 1,0, +y2) ; 1=1,...4 (V.35)
n

tels que :
(¢ k.K, C, K,

o=y AT RT3 TR

Ce qui donne la dynamique du rotor exprimee par :
& =N, — o — 4, — gty 1=1,.4 (V.36)

V.3.2 Procédure backstepping d’un quadrirotor sans perturbations externes

En supposant que le systeme est non perturbé, le modele (V.33) sera utilisé.
o 1°° étape:
Cette étape consiste a contrdler l'inclinaison ¢ . L’erreur est définie par 1’expression :

L =9y =X Xy (V.37)

La premiere fonction stabilisante peut s’écrire :
o =-CZ (V.38)

Le choix de I’erreur z, suivant :
Z, =X — 0y — Xy (V.39)

permet de déduire les expressions suivantes :
2,=1,-CZ

. V.40
V1 =247, - C1212 ( )
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° 2eme

étape :
En se servant de la deuxiéme fonction de Lyapunov et de I’expression V.33, la premiére loi
de commande est déduite :

1 ~ .
u, :_E[Zl +CyZ, + 8 XX 8, 8,0, X, +Cl(22 _Clzl)_xid:l (V.41)

° 3eme

étape :

En conséquence, la dynamique de z, aura 1’expression suivante :
2,=-12,—-C,Z, (V.42)

Dans cette étape, la variable d’état @ sera contrOlée. L’erreur correspondante dans ce cas
est definie par :

Z,=0—0, =X, — Xy (V.43)

La deuxieme fonction stabilisante est donnée par I’expression :

a, =—C,Z, (V.44)

En faisant le choix de I’erreur z, comme suit :
Zy =Xy = 0y — Xy (V.45)

les expressions suivantes seront déduites :

2,=2,—CyZ,

| _ 2 2 2 (V.46)
V, =—Cz; —C,2;, —C;Z; + 7,7,
o 4°™ ¢tape :

Des deux équations V.45 et V.46, la dérivée de la quatrieme fonction de Lyapunov peut
étre déduite :

4

Vi = =D G2 +2,] 2,+C,2, +8,%,% + 86X, +3,Q X, +byu; —d, — Ky | (V.47)
i=1

En utilisant (V.43) et (V.44), la dérivée de la deuxi¢me fonction stabilisante s’écrit :

&, =—C,(2,—Cs2;) (V.48)

La deuxieme loi de commande sera déduite a partir de (V.33), (V.47) et (V.48) :

U, = —bi[ZS Gy, + B, XX K] + 80X, +Cy (2, —Cy2) Ky | (V.49)
2
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On aura alors les expressions suivantes de la dynamique de I’erreur et de la dérivée de
la fonction de Lyapunov :

2,=-12,—-C,2,

S V.50
V, ==Y ¢z’ (V-50)
i=1

o 5°™ étape :
Dans ce qui suit, 1’état y fera I’objet de la commande. On définit la cinquieéme dérivee de
la fonction de Lyapunov :

5

Vs = ‘Z CiZ{ + 25 [CoZs + X5 — Xeq | (V.51)
i=1

Ce qui entraine la déduction de la troisieme fonction stabilisante :

a3 = G525 (V.52)

La dynamique de I’erreur et la dérivee de la fonction de Lyapunov auront les expressions :

25 =75~ G,
. 5 V.53
V==Y ¢z’ + 252 (V.53)
i=1
o 6°™ étape :
L’erreur z, étant definie par :
Zg = X — 03 — Xgq (V.54)

A partir des équations V.33, V.52 et V.53, la dérivée de la fonction de Lyapunov peut
s’écrire :

6
Vo = =D Gl + 2| 2 +ColZ4 +8,X,X, + 8¢ +lyl, +C; (2 —CoZs ) — K | (V.55)
i1

La loi de commande sera déduite a partir de (V.55) :

1 .
u, = _b_[zs +CoZs + 8, X, X, +8Xe +C5 (2 —CsZ5 ) — XSd] (V.56)
3

La dynamique de ’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov seront déduites comme
suit :

Lg =—15 —CgZg

. 6 V.57
Vs = _Z G Zi2 ( )
i=1
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° 7eme

étape :
Dans ce cas, on commande I'état x (translation) ; et la dérivée de la 7°™ fonction de
Lyapunov peut s’écrire :

,
V, == Cz7 +2,[Crz, + X — %oy | (V.58)
i=1

Ce qui permet d’avoir la quatriéeme fonction stabilisante :

a, =—C,z, (V.59)

La dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov auront les expressions :

2, =1,-C,7,

) 7 V.60
V, = —z ¢z’ +1,2, (V-60)
i=1l

o 8™ ¢tape :
En utilisant les expressions (V.33), (V.59) et (V.60), la dérivée de la 8™ fonction de
Lyapunov s’écrit :

. 8 1
V, = _Zcizf +1, {27 +CyZy + X +—U U, +C, (2, —C,Z, ) — 5(7[,} (V.61)
i=1 m
A la limite de la convergence, on peut déduire la loi de commande u, suivante :

u, :—um[z7 +CyZg + 89Xy +C; (2 —c7z7)—>'<'7d] ; U =0 (V.62)

1

Par la suite, la dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov auront les
expressions :

2y =—12;, —CyZ,

Vv, = _28: . (V.63)
i=1

o 9°™ gtape :

Afin de commander I’état y (translation), on définit I’erreur suivante :

Zy = Xg — Xgq (V.64)

Ensuite, la dérivée de la 9™ fonction de Lyapunov est telle que :

V, = —29: C.Z} + 24 [CoZy + Xyg + Koy | (V.65)

i=1
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En tenant comptes des expressions suivantes :

o =—CyZ
° o ) (V.66)
Zjy = Xy — Q5 — Xgq
la dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov peuvent s’écrire :
g =7, —CyZ,
. 9 V.67
V9 = _zci Zi2 + 242y ( )
i=1
o 10°™ étape :
En utilisant (V.33) et (V.67), la dérivée de V,, s’écrit :
- L 1 L
V1o = _Zci Zi2 +Z) [29 +CypZyp T 3pXo t+ Euyu1 — 05— Xyy } (V-68)
i=1
A partir de (V.66) et (V.68), on peut déduire la loi de commande u, suivante :
m . )
u, = —u—[zg + CoZip +BugXyg +Co (Zig ~CoZy )~ Ko | 5 Uy #0 (V.69)
1
Le systeme atteint alors sa convergence et les expressions suivantes seront adoptées :
2y = =2y —CyZyg
(V.70)

10

7 2

VlO = _Z GiZ;
i-1

o 11°™ étape :
L’état z (translation) que nous allons commander dans cette étape, va nous permettre de
choisir I’expression de I’erreur suivante :

2y = X3 — Xyyq (V-71)

Ensuite, la dérivée de la 11°™ fonction de Lyapunov sera déduite en utilisant (V.33) et
(V.71):

1
V11 = _Z CiZi2 +7 [011211 + X, + Xlld ] (V-72)
i-1

En faisant le choix des expressions suivantes :
g =—Cpy 2y

: (V.73)
Zj; =Xy — Qg — Xy
la dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov sont :
2, =7, —CyZy
(V.74)

11
i 2
V11 - _z Gz +712
i=1
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o 12°™ étape :
En utilisant (V.33), (V.73) et (V.74), la dérivée de V,, s’écrit :

COS X, COS X,

12
V12 = _Z G Zi2 +Z, {211 +Cpplpp +a, X, + U—-g+¢Cy (212 _C11211)_ Xlld } (V-75)
i=1

A partir de (V.73) et (V.75), on peut deduire la derniére loi de commande u, :

m

U = _m[zn +CpZ, +8, X, —9+Cy (212 _Cllzll)_ Xlld] (V.76)

Par raison de convergence, les expressions suivantes seront adoptées :
2, = =1, —CpZ;,

. 12 V.77
V12 = _Z G Zi2 ( )
i-1

V.3.3 Commande backstepping d’un quadrirotor avec incertitudes

V.3.3.1 Modéle avec incertitudes

Dans le cas d'incertitudes sur le modele, on suppose que les différents états sont
quelque peu perturbés. Ces perturbations sont notées par d;i (i=1...12) et sont supposées
étre bornées par h; (i=1...12).

X, =X, +0,

X, = a,X, X, +a,X> +a,Q X, +hu, +d,
X; =X, +d,

X, = a,X,X; +aX; +a,Q X, +b,u; +d,
Xs = X + g

X, = a,X,X, +agx; +byu, +d,

(V.78)
X, =X +d,

. 1

Xg = g Xg +Euxul+d8
X = Xy +d9

. 1

Xip = ypXyg +Euyu1+d1o
Xll =Xy +d11

: COS X, COS X,

Xy =83, _Q+Tul+d12
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En faisant un choix des fonctions non linéaires qui se trouvent dans le modele (V.78),
on peut avoir la structure suivante :
X =X, + d1
. T
X, = p, 0, +1yu, +d,
X; =X, +d,

X, = p, 0, +bu, +d,

Xs = Xg +ds

X = po O, +bu, +d

Xj:f:+6d7 e (V.79)
Xg = Pyt +b,u U, +dg

Xg = X + Uy

X0 = Prbyp +bsu Uy +dyg

X =X, +dy;

X12::012912+f(X11X3)Ul—g+d12
ou:

pZTZI:X4X5 X22 QrX4j|;,OI:|:X2X6 Xf erz];pgz[X2X4 Xg];pszxs;ploleo;
Pe=% i 0 =[a a, a6 =[a a a6 =[a ali6=2;60=2,;0,=a,;
b, =1 b, =b, =1/ m; f (x,,%,) = S22%0%%

I
Iy I m

z

o |<hy (i=1....12)

V.3.3.2 Procédures de commande

o 1°° étape:
Cette étape consiste a commander I’état ¢. Dans ce cas, I’erreur définie par (V.37) nous
permet d’avoir la premiere dérivée de la fonction de Lyapunov suivante :

V,=—z’ +2,(Cz, +% +d, — %) (V.80)
La premiere fonction stabilisante est donnée par 1’expression :
o =-cz,—h (V.81)

Ainsi, on pourra déduire les écritures suivantes :

2,=1, _Clzl_(dl_hl)

. ) (V.82)
V1 =27,-G7; + Zl(dl _hl)
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e 2eme étape :
La dérivée de la deuxiéme fonction de Lyapunov est donnée par :

V=V, +2,(%, —cy — %y ) (V.83)
On peut trouver facilement la dérivée de o, :
dlz_cl(zz_clzl)_cl(dl_hl) (V-84)
Afin d’estimer les deux paramétres 6, et b, on définit la fonction suivante :

c ST A 1 ~x
sz —V21 - ‘92 I, ‘92 - b.lbl (V.89)

N

A partir de (V.79), (V.83), (V.84) et (V.85), la premiere loi de commande sera déduite :

1 A o
u, :—E[zl+czzz+p;¢92+h2+cl(22—clzl)—x1d] (V.86)

Ce qui va permettre d’obtenir les lois de mise a jour suivantes :
0, =z,I',p,

A

b =72,

(V.87)

ou I', est une matrice diagonale a valeurs 4, (i=1,2,3) positives. On peut deduire alors :

51 = ﬂ’lZZX4X6
8, = ,2,% (V.88)
é3 = Aazzﬁrxzt

Afin d’atteindre la stabilité et la convergence du systéme, les expressions suivantes seront
adoptées :

2,=-2,—C,z, +(d, —h, ) +¢,(d, —h)+ p; 6, + bu,

_ ) (V.89)
V,, =€z} —¢,2; +(z,+¢;2,)(d, —h )+ z,(d, —h,)

o 3™ gtape :
L’état & est commandé dans ce cas. Sachant que I’erreur correspondante est definie par

I’équation (V.43), la deuxieme fonction stabilisante choisie est décrite par ’expression
suivante :

oy =—CyZ;—h, (V.90)

140



Chapitre V : Commande backstepping neuronale d’un quadrirotor

Dans ce cas, on peut déduire les expressions :

2,=1,—Cyz;+(d;—hy)

(V.91)
Zc 22 +2,2,+(2,+¢,2,)(d, —h)+2,(d, —h, )+ 2, (d, - h,)
o 4°™ étape :
Apres le développement de la derivée de «,, on aboutit a I’expression suivante :
&y =—Cy (2, —C25)—Cy (d; —hy) (V.92)

Ce qui va permettre d’écrire :
v41 =\/3+Z424
4 A A
=-> ¢z +z4[z3+c424 + 0,0, +b,u; +d, +¢, (2, —0323)+cs(d3—h3)—>'<'3d] (V.93)
+2,0, 0, +2,b,u, + (2, +¢.2,)(d, =1 )+, (d, —h, )+ 2, (d, — ;)

L’estimation des deux parametres ¢, et b, va débuter par la définition de la fonction
suivante :

v42 = V.41 - éth F4_1634 - i 6262 (V-94)

2

En utilisant (V.93) et (V.94), on deéduit la loi de commande u, suivante :

1 A .
u, = —bT[zs +C,2,+p, 6, +h, +¢;(2, —Cz5)— x3d] (V.95)

2

et les lois de mise a jour correspondantes :

é =z,
;4 4t 4Py (V.96)
b, =,2,U,
ou I', est une matrice diagonale a valeurs 4. (i=4,5,6) positives. On peut déduire :
8, = A2, %, %
8 = A2,%; (V.97)

On obtient alors les expressions de la dynamique de I’erreur et de la dérivée de la
fonction de Lyapunov suivantes :
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2, =-2,~¢,2,+(d, —h,)+c,(dy; =)+ o, 6, +b,u,

, 4 (V.98)
V,=-> ¢zt +(z,+¢z,)(d, =) +2,(d, —h, ) +(z; +¢;2,)(ds =y ) + 2, (d, - h,)
i=1
o 5°™ étape :
Le contrOle de I’état w permet de définir I’expression suivante :
V5 :\/42 + 25
5
== CZ7 + 25 [CyZs + X + U — Xy ] (V.99)
i=1
+(z,+¢,2,)(d, —h)+2,(d, —h,)+(z; +¢,2,)(d; —h;) + 2, (d, - h,)
Le choix de la fonction stabilisante o, est alors le suivant :
oy =—C;Z, —h, (V.100)
Avec la définition de I’erreur donnée par I’expression :
Zg =X — 0t — %oy (v.101)
on peut déduire la dynamique de z,
2y = 75— CyZs +(ds — ) (V.102)
et la derivée de la cinquieme fonction de Lyapunov :
. 5 2
V,=-) CZ +171z
° Zl“ e (V.103)

+(z,+¢,2,)(d, —h)+2z,(d, —h,)+(z; +¢,2, ) (d; —hy )+ 2, (d, —h, ) + 25 (ds —hs)

o 6°™ étape :
En utilisant (V.79) et (V.101), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut s’écrire :

Ve, =V; + 252,

; 2 TA - . o TA ~ (V104)
=V, —Cyz5 + 24 [cez6 + s 05 +bu, +ds — g — Xy }+26p6 6, + b,
Le développement de la dérivée de I’expression (V.100) nous permet d’écrire :
Gy = —Cy (25 — Cs2Z5 ) — C5 (dy — hy ) (V.105)
L’estimation des parametres ¢, et b, conduit a la définition suivante :
. . S A 1 ~x
Vo, =V, -6, T 6, ——Dbib, (V.106)

3
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En utilisant (V.104),(V.105) et (V.106), on aura la loi de commande u, déduite suivante :

1 A ,
u, :—bT[z5 +CqZg + 5 G5 + s +C5 (Z —cszs)—XSd] (V.107)

3

Dans ce cas, les lois de mise a jour s'écrivent :

é =z.I'
A6 61 6% (V.108)
b, = 525U,
ou I', est une matrice diagonale a valeurs A (i=7,8) positives. On peut déduire :
a, = A,2:%X
{j My > (V.109)
g = AZe%s

Les expressions de la dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov
déduites sont :

Zg =25 —Cyzs +(ds — g )+ 5 (ds —hy )+ o3 6, +yu,

V, :—i“cizf (2 46,2,)(dy )+ 2, (0, hy )+ (2 + 6,2, ) (dy — ) (V.110)
+2,(d, —h, )+ (zs +¢525)(ds —hg )+ 5 (dg —hg)

o 7°™ étape :

L’état x sera commandé. L’ expression suivante est alors adoptée :

V, =V, + 1,2,

7
= —Zcizi2 +2,[C,2, + X +d; — X4 |
i=1

(V.111)

+(z,+¢,2,)(d,—h)+2,(d, —h,)+(z; +¢,2,)(d; —hy)

+2,(d, =N, )+(zs +¢525 ) (ds —hg )+ 25 (ds —hg)
Le choix de a, peut s’écrire :
o, =—C,z,—h, (V.112)
L erreur étant définie par :
Zg = Xg — 0t — Xy (V.113)
On peut déduire la dynamique de z, :
2, =2,—C,z,+(d; —h,) (V.114)
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et la dérivée de la fonction de Lyapunov :

,
V, ==Y ¢z’ +12,2,
i=1
+(z,+¢,2,)(d, —h)+2z,(d, —h, ) +(z; +¢,2, ) (dy —hy )+ 2, (d, —h,) (V.115)
+(25+¢42 ) (ds —hg )+ 2 (dg = )+ 2, (d; —h,)
o 8™ ¢tape :
En utilisant (V.79) et (V.115), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut s’écrire :

VSl :V7 + ZgZg

Sl (V.116)
=V, +25[ % —dt; — %4 |
Le développement de la dérivée de (V.112) s’écrit :
&, =—¢,(z,—¢,z,)-¢,(d, —h,) (V.117)
Pour estimer les parametres 6, et b,, on définit la fonction suivante :
. . 1 ~ & 1 ~x
Ver =Vg —— 6,6, ——h,b, (V.118)
A Vs
A partir des équations (V.116),(V.117) et (V.118), on aura la loi de commande u, suivante :
1 A .
u, = _E[Z7 o2y Py + 1y +C, (2 -2 ) = %y | (V.119)
1~4

et les lois de mise a jour sont telles que :

Y.

;8 AyZ505 (V.120)
b, = y,z5u,1;

Par la suite, on peut avoir :

8 = AZ;% (V.121)

La dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov auront les expressions :

2y =1, —CyZy +(dg — g )+ ¢, (d, =N, )+ p, 6, + bu

_ 8
Ve, =_Z:Cizi2 +(21+C122)(d1_hl)+ Zy (d2 —h2)+(23 +C3Z4)(d3 _h3)
i-1

+2,(d, —h,)+(zs +¢525)(ds —hg )+ 25 (dg —hy)
+(z; +¢,25)(d; —h; )+ 25 (dg —hy)

(V.122)
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° 9eme

étape :

L’état y sera contrdlé. La définition de la dérivée de la 9°™ fonction de Lyapunov est la
suivante :

V, =V, —CoZ8 + 24 [ Xyg +CyZg + g — X4 | (V.123)
Le choix de «a, peut s’écrire :

g =—CoZy —hy (V.124)
L’erreur étant définie par :

Zip = X — Qg = Xgq (V.125)
On peut déduire la dynamique de z, :

2y =2, —CyZg +(dy —hy) (V.126)
et la dérivée de la fonction de Lyapunov :

. 9
V, = —z 2%+ 2,2,

(562 (A =)+ 23 (4 —h, )+ (1 +62,) (0 =) V127
+z4(d4 ) (z +C,2 ) dg — ) ( h6)

(
(27 +0125)(d =y ) +2(d =y ) + 25 (dg =)

o 10°™ étape :
En utilisant (V.79) et (V.127), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut s’écrire :

V101 V +Zy [X10 X9d ] (V-128)

Le développement de la dérivée de (V.124) s’écrit :

Q =—C9(Zlo—C929)—Cg (dQ_hJ) (V.129)
Pour estimer les parametres 6,, et b., on définit la fonction suivante :

B.b, (V.130)

. 1 ~ =
V102 V101 ﬂl 9 90_

0

1
5
A partir des équations (V.128),(V.129) et (V.130), on aura la loi de commande u,

1 A .
uy = __A[Zg +CoZyo +,010910 + th +GCy (ZlO _ngs)_ X9g ] (V-131)
u1b5
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et les lois de mise & jour :

00 = AoZiPro

A (V.132)
b, = V520U Uy

Par la suite, on peut avoir :

do = AoZioXg (V.133)
La dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov auront les expressions :
Lo =24 — CyoZyy + (g — g ) +C4 (dg —hy ) + 1, + 5, U,

Vyp = Zc (z,+¢,2,)(d,—h)+2,(d, —h, ) +(z;+ ¢z, )(dy =, ) + 2, (d, =, )

(V.134)

+(z5 +C42, ) (ds —hg )+ 25 (dg —hg )+ (2, +¢,25)(d; —h, )+ 25 (dg —hy)

+(29 +C9210)(d9 _h9)+ Zio (dlo _hlo)
o 11°™ étape :
Le controlé de z permet de définir ’expression suivante :
V V102 C112121 +Z, [X12 +CyZy; + d11 - Xlld ] (V-135)
Le choix de «,, peut s’écrire :
oy =—C;,2;; —hy (V.136)
L’erreur étant définie par :
2y, = Xp — 0y — Xy (V.137)
On peut déduire la dynamique de z,, :
2,=172,—-Cy2, + (dll - hu) (V-138)

et la derivée de la fonction de Lyapunov :

11
_ 2
V11 - _z Gz +142,
i=1

+(z,+¢,2,)(d, —h)+2z,(d, —h,)+(z; +¢,2, ) (dy —hy )+ 2, (d, —h, ) (V.139)
+(25 442 ) (dg —hg )+ Zg (dg = ) + (2, +¢,25) (d; —h, )+ 2, (dg —hy)

+(Z9 +C9210)(d9 _h9)+ Zyy (dm _h10)+ le(dll _hn)

146



Chapitre V : Commande backstepping neuronale d’un quadrirotor

e 12éme étape :

En utilisant (V.79) et (V.139), la dérivée de la fonction de Lyapunov peut s’écrire :

v121 :vll +Z, [X12 - dll - Xlld ] (V-14O)

Le développement de la dérivée de (V.136) s’écrit:

o, =—Cy (le - Cllzll) —-Cy (dll - hu) (V.141)

Pour estimer le paramétre 6,,, on définit la fonction suivante :

. . 1 ~ &
V122 :VlZl - Z 912‘912 (V-142)
2

A partir des équations (V.140),(V.141) et (V.142), on aura la loi de commande u, :

1 o
f(Xi,X3)|:le+C12212 +,012 ,—g+h, +C11( Cllzll)_xild:| (V.143)

u =-—

et la loi de mise a jour :

élz =205 (V.144)

Par la suite, on peut avoir :

a, = Ziz 2%, (V.145)

La dynamique de I’erreur et la dérivée de la fonction de Lyapunov auront les expressions :
21y = ~Zyy = CpyZy, + (A, =N, )+ €y (A =1y ) + 01,0,
Vy,, = Zc (z,+¢,2,)(d,—h)+2z,(d, —h,)+(z;+ ¢z, )(d; =, ) + 2, (d, =, )
(25+c526)(d5 —hg )+ 25 (dg =g ) +(z, +¢,2, ) (d, —h, )+ 2 (dg —hy)
+(2g +CyZy0 ) (dg —hg )+ 23 (dyo —hyg )+ (231 + €321, ) (dyy —hyy )+ 2., (dy, —hyy)

(V.146)
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V. 4 Résultats de simulation

L’objectif est de ramener le quadrirotor vers une position désirée (les consignes
@,.0,, Wy, %y, Yq,24) et de tester I’approche considérée. Les paramétres du modele du

quardirotor a commander sont présentés dans le tableau suivant :

Parametre Valeur Parametre Valeur
m 0,486 kg K gy 5,5670.10"* N/rad/s
g 9,806 m/s’ K., 6,3540.10"* N/rad/s
| 0,25m K., 0,0320 N/m/s
b 2,9842.10° N/rad/s Ky 0,0320 N/m/s
d 3,2320.107 Nm/rad/s K., 0,0480 N/m/s
J, 2,8385.10° kg.m? Lo 0,0122
I, 3,8278.10° kg.m’ 1 6,0612
1, 3,8278.10° kg.m? 1, 189,63
I, 7,1345.10° kg.m? n 280,19
K fax 5,5670.10 N/rad/s v, 12v

Tableau V.1 : Paramétres utilisés pour le modéle du quadrirotor

V.4.1 Commande backstepping non adaptative (sans perturbations)

Les figures qui suivent sont dédiées a des simulations de la commande backstepping
non adaptative dans le cas ou le procedé considéré est non perturbé. Le quadrirotor est
supposé suivre des consignes de tangage, de roulis et de lacet 6, ¢ et w nulles. Aussi, des
translations selon les trois axes Xp, Yy, et Z, ont été opérées respectivement a des positions
désirées x=3 m, y=2 m et z=8 m.

Les commandes conséquentes sont explicitées sur les figures qui suivent. Leurs
valeurs sont tres convenables par rapport a la dynamique envisagée et la structure

physique.
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Fig.V.6 : Commande backstepping non adaptative du quadrirotor

V.4.2 Commande backstepping adaptative (sans perturbations)

Les simulations developpées dans ce qui suit concernent le cas adaptatif. Le modele
considéré est suppose non affecté de perturbations.

Par souci de simplicité, les consignes des inclinaisons de tangage, de roulis et de lacet
sont considérées nulles. Par contre, nous avons opté pour un déplacement cartésien
(x,y, 2)=(3, 2, 8) [m]. Les résultats a cet égard sont tres adéquats.

Les différentes commandes s’en trouvent un peu chahutées a cause de I’estimation des
nombreux parametres supposés inconnus du systeme.

Aussi, les quatre derniéres figures de cette simulation montrent clairement les

estimations des différents paramétres bs, by, bs et bs. Les convergences sont atteintes d’une
maniere acceptable.
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Fig.V.7 : Commande backstepping adaptative du quadrirotor (sans perturbations)
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V.4.3 Commande backstepping adaptative (avec perturbations)

Cette partie des simulations traite le cas adaptatif avec la présence de perturbations
internes et externes. A cet effet, le systéme est quelque peu altéré par I’adjonction de
termes additifs d; affectant les dynamiques des 12 états.

Le systeme est supposé non soumis a des effets de tangage, de roulis et de lacet
(consignes 6, ¢ et w nulles). Les déplacements par rapports aux trois axes sont tels que :
x=3 m, y=2 met z=8 m.

Les quatre commandes sont explicitées. Elles montrent clairement les dynamiques
entreprises en présence des différentes perturbations.

Par ailleurs, les estimations des divers parametres by, by, bs et by, sont réalisées de
maniere trés acceptable.
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Fig.V.8 : Commande adaptative backstepping du quadrirotor (avec perturbations)

V.5 Commande backstepping d’un quadrirotor avec observateur

Les robots volants miniatures tels que les quadrirotors sont d’un grand intérét pour la
recherche scientifique, vue la diversité des domaines dans lesquels ils peuvent étre
employés : on peut citer le domaine de la reconnaissance, la surveillance des foréts,
surveillance du trafic urbain, et aussi I’intervention dans des environnements hostiles pour
I’homme. La commande de ces drones s’articule essentiellement sur un facteur
prépondérant qui est la localisation précise de 1’engin par rapport a son environnement. Les
systemes de navigation miniaturisés, qui sont liés au quadrirotor (capteurs, cameras ... etc.),
sont adaptés pour sa bonne localisation et une bonne stabilisation de son vol. Dans ce cas,
les lois de commande appliquées au quadrirotor utilisent des observateurs. Ces
observateurs en question ont été utilisés afin de reconstruire les variables d’état non
mesurables nécessaires a la commande, d’estimer en ligne les parametres incertains du
systeme et rejeter les effets des perturbations extérieures au robot volant [70].

Afin d’améliorer la robustesse du systéme vis-a-vis des erreurs de modélisation et des
perturbations extérieures (vents), une stratégie de commande non linéaire robuste
backstepping avec observateur a été proposée pour contrdler I’attitude et stabiliser la
position du quadrirotor.
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V.5.1 Modéle étendu du qudrirotor

En utilisant le modele (V.79) et en se basant sur 'utilisation d’un observateur,
I’objectif est de concevoir une commande adaptative backstepping afin de générer une loi
de commande d’un systéme multivariable décrit par I’expression suivante :

X, =X, +d,

X, :%(Y)"'bluz"'dz

X; =X, +d,

X :¢4(Y)+b2u3+d4

Xs = Xg +ds

Xg :¢G(Y)+bzu4+d6

X, =% +d, (Vv.147)
X :¢8(y)+b4uxu1+d8

Xy =X +d9

X0 = Pro (Y)+bsuyu1+d10
Xy = X, +d11

X1 :¢12(Y)+ f (y)u1+d12
yi=% ; (i=1-12)

ou :
?, :p; 6, ¢, Z,DI O, s ng Os 103 =g b, P = ProBo P12 = P10y — 9.
Dans cette partie, les états du systéme y, (i=1,---,12) sont les variables supposées non

mesurables et les filtres a concevoir sont donnés par les expressions suivantes :

o 1% filtre
;i:_ki-§1+§+1+ki-yi+di ; _(i:1’3’5’7'9’11) (V.148)
£ =k & +k,y, +d, , (1=2,4,6,81012)
o 2°™ filtre
E =k E+E5, ; (i=135,7,9,11)
N ! : (V.149)
B, =—kE+¢,(y) ; (i=24,681012)
o 3™ filtre
A=K+, ; (i=135,7,9,11)
A=l Ay A Ay ke A
(A A Ao A Ay A (V150

=—A.k K, kg kg ko kp]+[u, U, ou,
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o 4°™ filtre
La commande se trouve dans I’expression de 4 (i =2,4,6,8,10,12). Le 4°™ filtre est

régi par I’expression suivante :

v =0 ; (i=135,7,9.11)
_ (V.151)
v, =4, ;. (i=24,6,81012)
L’observateur est une reproduction en quelque sorte du modele :
i=¢+=2  ;  (i=1357911)
Bo=C+E +Ab, i (i=246810) (V.152)
§712 - C12 + Eu + )‘12f(y) ;=12
La dynamique de I’observateur est donnée par :
X =—k %+%,+ky +d 5 (i=135,7,9,11)
)A(z =k, X+KY, + o, (Y)+b1u2 +d,
);(4 =K, %+K,Y, + o, (y)"' bu, +d,
X =—k. % +K.Y, + . (y)+byu, +d
;6 Gi(l 6Y6 %( ) 3Us T Ug (V.153)
Xs = —Kg X+ KsYs + @5 (y)+buu, +dg
X0 = —Kyo X+ Ky Yio + @ (y) + b5uyu1 +dy,
X, ==Ky, X+ K, Y + 1, (Y)"' f (y)u1 +dy,
Les dynamiques des erreurs d’observation auront les expressions suivantes :
&=-ke +e., ; (i=135,7,9.11)
. . (V.154)
& =—kzg ; (1=2,4,6,81012)
V.5.2 Procédure backstepping
Soit PeR?” P>0 et P' =P tel que PA+A'P=-I. Afin de garantir une

erreur ¢ nulle et une convergence de X vers la valeur réelle x, on procéde a I’élaboration
des étapes de la commande backstepping et on aboutit aux expressions résultantes
suivantes :

e Erreurs choisies
Z=Y,-Y, ; (i =1,3,5,7,9,ll)
=240, Yoy~ 5 (1=246810) (V.155)

2, = f =Yy, —ay
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e Fonctions de Lyapunov

V, <V, +2,7, —tlng ; 1=2,4,6,810,11,12
\/'13212'1—55%—16161 ; \/'SSV'2+2323—15T5—£5252
L " [ V2

. . . 1 ~ A . . . 1 - 1 ~ A
V<V, +2.2,——¢' g——bb ; V, <V +2,2,——¢& e——D,

t V3 t, Va
V, <V, + 2,2, —18 g—ilﬁ;ﬁ

[ Vs
e Fonctions stabilisantes
o, ==z, —tz,—h —({, +E) ; (i=135,7,9,11)
e Dynamiques des erreurs
2, =12,-Cz, 12, +¢& + b +(d, - )
2y =12, —CZy 1,2, + &, + 4,0, +(d; - )
Zs = Zg — CyZy — tsZy + & + A0, + (g —g)
2, =12, —C,2, —t,2, + &+ Agb, +(d, —h,)
2y = 2y — CyZy — o2y + &1 + Aoy +(dg =y )
Z.11 =12, —Cply _t11211 Tépt /112 f +( 1 hu)
7,=-1, ~t,(c; )22 +e b +¢ (d,—h)+(d,—h,)+ce,
2, = t4(c )22 +Cy A0, +C; (dy—hy)+(d, —h, ) +Cre,
2, = Z,—t(C; )2 Zg + Co A, +Co (dg —hg )+ (dg —hy )+ Coeg
2, = tg(c )22 +Cy Agh, +C; (d, =, ) +(dy —hy )+ Crey

Z.10 =—2y —CyZy _th (C;) Zy +0311065 +C; (d9 - h9)+(d10 - th)+C;810

s * 2 * rs * *
2y = =2, —C,2p — 1y (011) L, + C11112 f+ Ciy (dn - hu)+ (d12 - hlZ ) +Cpép

avec: ¢t et ¢ =c+t (i=1...,12) sont des constantes positives.

e Lois de commande et lois d’adaptation des paramétres

u, :—é[zl +CyZ,+1, (CI)Z Z,+C ((2 +E,+ b +hl)

_k2(§1+51+ﬂ161_y2)+h2+¢2+ﬂ27171_cz)./1r _er:|

(V.156)

(V.157)

(V.158)

(V.159)
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Chapitre V :
b =14 (z+1,) (V.160)
avec 7, =4, (4, +¢7,)
l *\2 * —_ ~
U, = T[zs+c4z4+t4(c3) z4+c3(§4+:4+i4b2+h3)
2 (V.161)

_k4(§1+31+/11b2_>'4)+h4+¢4+/147272_C;YSr_y3r}
b, = 1,42, +C32,) (V.162)
avec 7, = 4,(2,+¢;2,)

1 2 . _ R
u4:—7[25+0626+t6(c5) 26+c5(§6+:6+/16b3+h5)
b (V.163)
_k6(§l+51+ﬂlb3_y6)+h6+(06+/167/373_C;y5r_y5r:|
b, = 7,4 (25 +c;zs) (V.164)
avec 7, = A (2 +CiZ )
2 . _ -
U, =—— [z7+cszg+t8(c7) zB+c7(§8+a8+/18b4+h7)
b,u, (V.165)
_k8(é/1+El+A1b4_y8)+h8+¢8+ﬂ‘87/4r4_c;y7r_y7r}
(V.166)

l:;4 :7428(27 +C;Zs)

avec 7, = 4 (2, +C;z, )

2 . _ )
U, = _6_|:29 +CpZyp +1 (Cg) Zip +C (4/10 +8jp + Aobs + hg)
5Uy (V.167)
—kyo (é/l +E, + Ak — y10)+ hyo + @19 + 417575 _CQYQr - ygr}
b, = 7sho (2o +C5 240 ) (V.168)
avec 7, = 4 (2, +C;z, )
(V.169)

l * \2 * —_ ¢
U1:_7[211+C12212+t12 (Cll) Z12"'011(4/12"":12"’ﬂlzf +h11)

_k12 (4/1"'51"'/11]; - Y12)+h12 + ¢, +212fA _CI1Y11r - yllr}
159




Chapitre V : Commande backstepping neuronale d’un quadrirotor

V.5.3 Résultats de simulation

Dans ce qui suit, on a procédé a I’élaboration des différentes simulations relatives a la
commande backstepping adaptative associée a des observateurs de plusieurs états. Les
couleurs rouge et bleue désignent respectivement les grandeurs réelle et estimée.

Les trois premiéres figures sont dédiées aux angles de tangage, de roulis et de lacet
(consignes 6, ¢ et w nulles) ainsi que leurs estimations respectives. Les temps de
convergence sont trés appréciables.

Les simulations ont porté également sur les déplacements par rapports aux trois axes
(x=3 m, y=2 m et z=15 m). Les grandeurs réelles x et y ainsi que leurs estimations sont en
parfaite concordance.

Les commandes associées sont clairement explicitées et montrent une convergence
vers des valeurs nominales notables.
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(Systeme exposé aux perturbations et aux incertitudes)
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Chapitre V : Commande backstepping neuronale d’un quadrirotor

V.6 Approche backstepping neuronale avec observateur du UAV

V.6.1 Introduction

Une stratégie de commande backstepping neuronale avec un observateur adaptatif est
proposée dans cette partie afin de stabiliser le quadrirotor. La partie inconnue dans le
modele dynamique du quadrirotor sera estimée en temps réel par un réseau neuronal MLP.

Pareillement a leurs éventuelles augmentations du champ d'application a la fois dans le
secteur militaire et industrielle, les véhicules aériens sans pilote (UAV miniatures) gagnent
constamment l'intérét de la communauté de recherche [71]. Le quadrirotor est considéré
comme l'une des plateformes UAV la plus populaire. Dans [71-73], la stratégie de
commande backstepping et de mode glissant a été utilisée pour contrbler le quadrirotor.
Dans [74], la loi de commande robuste H., a été proposée, aussi des contrleurs PID et
LQR ont été appliqués dans [75]. Malheureusement, ces techniques sont limitées si le
modele dynamique est totalement ou partiellement inconnu et / ou si les variables d'états ne
sont pas disponibles.

Le probléme des fonctions non linéaires inconnues dans la loi de commande peut étre
résolu en utilisant la technique de contr6le adaptatif baseé sur des approximateurs universels
utilisant un reéseau neuronal artificiel [76]. Plusieurs schémas adaptatifs a réseaux de
neurones ont été proposes pour le contréle du quadrirotor [76-80].

Pour éviter les suppositions faites sur la disponibilité de mesure des variables d'état,
les observateurs peuvent étre introduits dans le systeme de contréle comme dans [79] ou un
observateur neuro-mode glissant a été proposé afin de réduire I'amplification du bruit de
mesure. Dans [80], un autre observateur a été utilisé pour estimer la vitesse en utilisant des
termes correctifs représentant la superposition observations-réseaux de neurones pour
estimer les fonctions inconnues.

L’observateur a gain élevé a beaucoup évolué au cours des deux dernieres décennies
comme un outil important de conception pour la commande des systemes non linéaires
[81]. Cependant cet observateur a deux inconvénients, le premier est le phénomene de
créte et le second est sa grande sensibilité au bruit. Plusieurs méthodes ont été proposées
dans la littérature pour réduire ces phénomenes comme dans [81] ou deux valeurs des gains
d'observation ont été utilisées ; la plus grande valeur a été utilisée dans la réponse
transitoire et la petite valeur du gain d'observation a été utilisée en régime permanent. Dans
[82] et [83], une loi d'adaptation est utilisée pour calculer le gain optimal d'observation.
Toutefois, ces procédés présentent certaines limitations, en particulier lorsque le gain
d'observation doit étre aussi grand que possible pour le cas d'un quadrirotor dynamique.

Dans ce qui suit, un nouveau schéma adaptatif robuste est proposé en se basant sur
I’idée d’observation mentionnée dans [11]. La commande est utilisée pour estimer la partie
inconnue dans le modéle dynamique du quadrirotor et les variables d’état sont reconstruites
par un observateur adaptatif proposé.
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V.6.2 Procédure BAN du quadrirotor avec observateur

En utilisant le modele (V.147) et en se basant sur I'utilisation d’un observateur et des
approximateurs neuronaux, l’objectif est de concevoir une commande adaptative
backstepping afin de générer une loi de commande pour le quadrirotor régit par le modéle
suivant :

¥ =X, +d,
X, =W, $(V, %, )+, (X,)+bu, +d,
X; =X, +d,
X, =W, B (V% )+e, (%) +bu, +d,
X5 = Xg +ds
Xo =Wy (V' X )+ €5 (% ) +bou, +d
X, =X +d,
Xg :W8T¢(V8TY8)+e8(X8)+b4uxul+d8
Xg =Xy +0dg
X410 :ng¢(vlg Xy ) =T (X10 ) + b5uyu1 +dy
X =X, +dyy
X12 :W1;¢<V1;X12)+e12 (X12)+ f (X11X3)u1+d12
yi=x ; (i=1--,12)

(V.170)

W, et V, sont respectivement les poids de sortie et d’entrée du réseau neuronal.

Les six réseaux neuronaux MLP utilisés dans ce cas sont représentés par les structures
générales explicitées par les figures qui suivront. Les trois réseaux MLP estimant

Dy (k = 2,4,6) contiennent trois états d’entrée et des vecteurs de poids :

ij :|:ij1 ijz ij3 ij4] ; k=246 =246
T
W, = [Wkl Wee Wig Wk4] ; k=2,46
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Fig. V.10 : Structures des réseaux MLP pour les fonctions @, , ¢, €t ¢

Les trois réseaux MLP estimant ¢, (k =8,10,12) contiennent trois états d’entrée et

des vecteurs de poids :

Vk:[vkl Vie Vs Vk4] ;. k=8,10,12
Wk:[Wkl W, W Wk4]T : k=8,10,12

Dy (k = 8,10,12)
Xk

Fig. V.11 : Structures des réseaux MLP pour les fonctions ¢, , ¢, €t @,

Dans cette partie, les états du systéme y, (i=1,---,12) sont les variables supposées non
mesurables ; et les fonctions non linéaires qu’on va approximer sont telles que :
0, =¢;+¢(X)

_ (V.171)
=Wp(V[x)+e;(X) 5 [e;(x)|<ev:(i=24681012)
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La procédure de la commande backstepping est donnée par les expressions résultantes
suivantes :

e Erreurs choisies
= y - yll’ ; (i =11315|719111)

Z, —ﬂjbj,z Vi —%a +  (i=24,6810) (V.172)
Z12:ﬂL12 = Yur — O

e Fonctions de Lyapunov

V. <V, +z2 —tlg e-W'F W -V'G, ]V ; 1=2,4,6,810,11,12

. 1 1~ o 1 1 ~
V,<z7, -=&'e——bb V<V, +2,2,——¢'e——Dhb,
[ 71 [ 72
. A R S 1 ~
V,<V,+z,7,—-—¢g'e-—bp, ; V,<V,+2,2,-—¢'e—— bb (V.173)
15 73 L Va
V, <V, + 2,2, —ig g—iﬁk;
1 Vs

avec: F =F' >0;G =G >0

e Fonctions stabilisantes

a=-Cz,-h—({u+5.) 5 (i=1357,9,11) (V.174)

e Dynamiques des erreurs

Z,~C 7, +&+ A0 +(d,—h)

2, =2, —CyZy+ &, + A0, +(d; —

—hy)
Zs = Iy —CyZs + & + Agh, +(dy —hy)
2, =12,—Crz, + &+ Agb, +(d;, —,)
2y = 2y — CyZg + &9 + Aoy +(dg —hy)

Z.11 =1, _011211 +é&, "'/112]c +( 11 _hn)
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*\2 x .~ *

2,==2,-C,2,~4, (¢ ) 2, +C 4, +¢ (d—h)+(d, —h,)+c/e,

2,=-2,-C,2,—t,(c

Z'6 =—25—C626—'[6 C
(V.175)

Zy=—

. *\2 * g * *

Ly :_ZQ_Clole_th (Cg) 210+C9/110b5+09 (d9_h‘9)+(d10_hlo)+c9810

s * 2 * rs * *
2, = =1, —CpZ;, — 1 (011) Z, + C11112 f+ Ciy (dll - hll)+ (dlz - hlz ) +tCuép

avec: ¢t et ¢ =c+t (i=1...,12) sont des constantes positives.

e Lois de commande, lois d’adaptation des paramétres et lois de mise a jour des poids

(a) Loi de commande du roulis (création du couple T',) et lois de mise a jour des poids

u, :—i[zljtczzz thz((:f)2 Z,+¢, ((2 +E,+A.b +hl)
b, (V.176)

_kz (é/l +E‘1 +/1161 - Y2)+ hz +V\A/2T¢(VAZTY2) TV, (t)+ﬂ'z7/171 _CIYSLr - ylr:|

Wz = F2¢( AzT X2) Z, — Fz&( 2T X, \izT X,Z, _ﬂszz (V.177)

2
Z2

(b) Loi de commande du tangage (création du couple T',) et lois de mise a jour des poids

2F (V% VI %,

YZV\/]ZT ¢ <\72T XZ )

ovee 5= 1, (5, +612,) 1 (1) =Ky 3+

U, :—bi[23+c424 +t4(c’;)2 Z, +c;(§4 +E,+Ab, +h3)

2 (V.178)
—k, (gl +E, +Ab, - y4)+ h, +W4T¢(V4TX4) +V, () + 47,7, = C; ¥y, — ySr}
62 = 7214(23 +0324)
W4 - F4¢( A4T X4) Z,~ FM( A4T 74)\74T X,2, _,UF4V\74 (V.179)
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Chapitre V :
(c) Loi de commande de rotation du lacet (création du couple ', ) et lois de mise a jour des poids
1 2 . _ R
u, :—bT[z5 +CoZs +15 (G5 ) 26 +C; (4”6 + 2, + b, +h5)
(V.180)

3

_k6(§l+El+ﬂ163 _y6)+h6 +V\76T¢(\76TX6)+V6 (t)+ﬂe7/373_cgl'/5r _ysr:|

V (V.181)

2
ZG

(d) Loi de commande de position (selon I’axe x,) et lois de mise a jour des poids

i V% VI %,

YGWGT ¢ ( AGT YG )

1 2 . . .
uX=—6—[z7+c828+t8(c7) 28+c7(§8+:8+28b4+h7)
it (V.182)

_k8(§1+51+ﬂ164 _y8)+h8+V\78T¢(\78T78)+V8 (t)+}‘87474 _C;Yn _Y7r:|

t;4 = 74/18(27 +C;Za)
W, = R (V' %, ) 2, — i (Vi % ) Vi %2, — Pl (V.183)
\;8 = GsiawsTﬁ(VAsT Xg ) Zg — ﬂGg\is

avec 7, = 4 (2, +625) ; Vo (t) = kg E +H78V\78T¢3(\78TY8)HT: +H¢(\78TY3)\78T78H2:|28

(e) Loi de commande de position (selon [’axe Yy, ) et lois de mise & jour des poids

1 «\2 . _ -
U, = _6_|:29 +CpZyp + 1 (Cg) Zip +C (4/10 T 240 "'ﬂ'lobs + hg)

5ty (V.184)
o klO (4/1 +El +/’i1b5 - y10)+ th +W1£¢(V1$Eo) +Vio (t)‘*'ﬂm}/sfs _CSYQr - yng

k;5 :75210(29 "’C;Zm)

WlO = I:10¢ (Vl-g YiO ) ZlO - F10¢ (Vl-(g K10 )Vl-(g 710 ZlO —H FlOWIO (V 185)

2
ZlO

Vi = Gloyiowlg ¢ (Vlg Xy ) Zyy — MGV

(Vo Vi,

X Wisd (Vig X )

« 1
avec 7, =/18(Z7+C728) v Vio (t):_kvlo {EJF
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(f) Loi de commande relative a la poussée (selon [’axe z,) et lois de mise & jour des poids

l * \2 * — &
U, = —7[211 +CpZp, 1, (Cll) Ly, +C11(§12 T2 +/112f + hll)
f (V.186)

_k12 (é,l +El +ﬂ’lf - y12)+ h12 +Wl£¢(v1;712) +V12 (t)+ﬂ12f _CI1Yl1r - YIlrjl

W, = F,¢ (Vl; X, ) 4, — F12¢ (V& X, )VQ X2Z, — 1E W,

; o ; (V.187)
V12 = GlZ Y12Wl-l2—¢ (V112— Y12 ) Z12 - ILlGlZVlZ

X Wi (VisX,, )

2
212

(i Vi,

avec Vi, (t)=—k,, B +‘

V.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié l'application de la commande backstepping
neuronale avec observateur sur un procédé physique qui est le quadrirotor. Ce dernier est
un modele multivariable, couplé et perturbe.

Le modele mathématique prend en compte tout le fonctionnement inhérent a un tel
procéde en termes de variables mises en jeu, des différents mouvements possibles tels que
le roulis, le tangage et le lacet, et de leurs commandes, ainsi que les divers reperes utilisés
pour un formalisme reflétant la realité.

Il est clair qu'un tel modele est tres complexe, voir difficile a contrdler ; car la
commande est multivariables dans le sens ou 6 degrés de liberté sont a contréler de
maniére simultanée et opérant dans un milieu particulierement perturbé.

Outre la diversité des contraintes liées a ce modele, la commande backstepping réalise
parfaitement des objectifs additionnels d'estimation de plusieurs parametres liés aux
différentes dynamiques des états du systeme.
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Conclusion génerale

Le travail présenté dans le cadre de cette thése porte particulierement sur la technique
de commande adaptative backstepping neuronale avec ses diverses formes d’application.
L’orientation de ce travail a été explicitement choisie afin de satisfaire des exigences liées
aux systémes non linéaires incertains. Ces exigences s’étalent sur plusieurs axes, et
nécessitent le soulévement de plusieurs problématiques : présence d’incertitudes et
perturbations, robustesse et bonnes performances de la commande, nécessité de
construction d’observateurs et d’estimateurs pour certains paramétres et certains états,
garantie des bonnes performances pour le fonctionnement d’un systéme monovariable ou
multivariables sous perturbations et incertitudes.

Dans cette these, nous avons traité un ensemble important de cas et a chaque fois une
tactique de développement est proposee. La solution est présentée selon la structure du
modele et les conditions de fonctionnement imposeées ; et les résultats ont été valides par
simulation sous Matlab.

Nous avons commencé par aborder le concept de base de la commande backstepping
associée a la commande neuronale avec un rappel des différents développements et en
s’appuyant sur des exemples théoriques des systémes non linéaires. Le développement
a fait appel a un outil puissant issu du domaine de I’automatique, qui est la commande non
linéaire dite backstepping neuronale. Nous avons adapté cette commande pour quelle soit
implémentable en temps réel pour les processus physiques tels que le pendule simple et le
pendule inversé. Les exemples de simulation ont confirmé I’efficacité de cette technique de
commande par des résultats admissibles.

La commande adaptative backstepping neuronale d'une certaine classe de systemes
non linéaires, en l'occurrence les systémes incertains, a fait 1’objet de la seconde
problématique. L’objectif était de concevoir des observateurs et des estimateurs capables
de satisfaire la variation paramétrique et 1’observation des états. Cette technique a montré
sa robustesse par le rejet parfait des perturbations, ’estimation des parametres ainsi que
I’approximation des fonctions non linéaires du systéme. Les résultats ont montré
I’efficacité de ces structures combinées Vis-a-Vis des structures classiques.

Afin de cerner la problématique de cette these, nous avons exploité ce qui a été
développé dans les deux premiers chapitres en matiére d’algorithmes de commande
backstepping neuronale pour contrdler les deux types de moteurs a aimants permanents et a
induction. Ces deux structures ont été proposées et testées, et les résultats obtenus ont
montré de nouveau 1’efficacité de la technique neuronale par rapport a la version classique
pour le fonctionnement d’un systéeme non linéaire entaché de contraintes internes et
externes.
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Sachant que les systémes non linéaires incertains et multivariables présentent des
disfonctionnements parfois séveres pour leurs commandes. La problématique qui a été
abordé dans ce dernier chapitre est la commande d'un quadrirotor qui est systéme couplé et
perturbé. Le contrdle de ses trois translations et ses trois rotations en présence
d’incertitudes et de perturbations externes a été clairement soulevé et résolu. Nous avons
proposé un algorithme basé sur la technique backstepping afin de stabiliser le quadrirotor
et de permettre le rejet total des perturbations.

Le travail effectué dans cette these s’est étendu sur plusieurs axes de recherche, ce qui
justifie que certains aspects n’ont pas ¢été traités d’une facon trés profonde. Plusieurs
recommandations et perspectives peuvent faire I’objet d’un travail futur :

= Développer des algorithmes qui permettent d’avoir a la fois des gains d’adaptation
optimaux et des meilleurs structures d’approximation neuronales afin d’améliorer la
robustesse et ’efficacité de la stratégie de commande backstepping.

= Exploiter les approximateurs neuronaux associés aux observateurs développés dans
le deuxiéme chapitre pour améliorer la robustesse afin de commander les systemes
non linéaires incertains et multivariables.

= Concevoir une nouvelle variante d’algorithme backstepping qui peut étre employée
pour la commande de la majorité des modéles non linéaires.
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Annexe A : Systemes non linéaires et types de commande

Systemes non linéaires et types de commande

La commande Backstepping, développée par Petar V. Kokotovic,
est généralement reconnue plus intéressante que la commande par
linéarisation du fait qu’elle évite le principe d’annulation des non
linéarités et repose sur I’utilisation d’autres concepts pouvant
améliorer les performances du régime transitoire.

C’est une approche récursive a retour d’état, basée sur la théorie
de stabilité de Lyapunov applicable a une classe de systémes non
linéaires, dit triangulaire. Le principe de base consiste a considérer
les états du systéme comme des «commandes virtuelles» servant a la
détermination de la loi de commande exacte via différentes étapes.

Petar V. Kokotovi¢ est né a Belgrade en 1934. 1l a recu BS (1958) et M. S. (1963) de I'Université de
Belgrade Faculté de génie électrique et d'un Doctorat (1965) de I'Académie des sciences d'URSS (Institut de
l'automatisation et de commande a distance), Moscou. Petar V. Kokotovi¢ (en serbe cyrillique: ITerap B.
Kokotouh) est professeur au Département de génie a I'Université de Californie, Santa Barbara, USA. Il a
apporté des contributions dans les domaines de commande adaptative, les techniques de perturbations
singuliéres, et la commande non linéaire.

1. Commande des systemes non linéaires

Dans ce qui suit, différentes approches de commande sont présentées, ces approches
peuvent se diviser en deux grandes catégories, la commande indirecte et la commande directe,
dans la commande indirecte, 1’objectif consiste a généraliser les différentes commandes
linéaires, reposant sur la représentation d’état, pour les systémes non linéaires, a travers une
linearisation, cette technique est dite linéarisation par contre-réaction (Feedback linearization),
ces approches sont appliquées généeralement pour les systemes qui ne présentent aucune
incertitude dans leurs dynamiques. L’approche directe consiste a €laborer des techniques plus
appropriées aux systemes non linéaires avec incertitudes, dans ce cas il s’agit généralement de
la commande robuste et la commande adaptative.

Dans ce paragraphe nous introduisons brievement les principales méthodes de synthese
des contr6leurs non linéaires. [84]

2. Linéarisation par contre-réaction: Feedback linearization

Ce type de commande a fait son apparition dans les années 1980 avec les travaux d'Isidori
et les apports de la géométrie différentielle. Un grand nombre de systémes non linéaires
peuvent étre partiellement ou complétement transformés en systéemes possédant un
comportement entrée-sortie linéaire ou entrée-état linaire a travers un choix approprié d'une
loi de commande par retour d'état non linéaire. Lorsque la dynamique des zéros est stable, il
est possible de transformer le systtme non linéaire en une chaine d’intégrateurs. Aprés
linéarisation, les techniques classiques du linéaire peuvent étre appliquées. Cette approche a
souvent été employée pour résoudre des problémes pratiques de commande mais elle impose
que le vecteur d'état soit mesuré et demande un modéle précis du procédé a commander.
De plus, les propriétés de robustesse ne sont pas garanties face aux incertitudes paramétriques
du modéle. En effet, cette technique est basée sur I'annulation exacte des termes non linéaires.
Par conséquent, la présence d'incertitudes de modélisation sur les termes non linéaires rend
I'annulation inexacte et I'équation entrée- sortie résultante non linéaire.
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Dans ce contexte deux variantes existent, la premiere dite linéarisation entrée-états (Input-
states feedback linearization) et qui utilise le principe de placement des poles par retour d’état
pour les systemes linéaires, il s’agit de transformer le systéme non linéaire en systéme linéaire
via des transformations entrée-état adéquates. Le probleme et de définir les classes des
systemes non linéaires obéissant a une telle transformation et de trouver la transformation
adéquate et appropriée et a travers cette transformation, apres cette transformation on se met
face a une dynamique linéaire dont les techniques de commande linéaires sont applicables
facilement.

Dans la deuxieme technique appelée linéarisation par entrée —sortie (output-states
feedback linearization) il s’agit de décrire une relation linéaire directe entre la commande u et
la sortie y, via une nouvelle variable de commande v. La synthése passe par trois étapes.
Dans une premiére étape, on s’intéresse a la génération d’une relation entre u ety par le
biais des dérivées successives de la sortie. Cependant cette étape permet de générer un
ensemble d’états internes inobservables appelé dynamique interne, dans la deuxieme étape on
s’intéresse a étudier le comportement de la dynamique interne a travers I’étude de la
stabilité des zéros dynamiques définis en absence du signal de commande. Dans la
derniere étape, il s’agit de concevoir le contrdleur approprié et par conséquent, il est judicieux
de concevoir un contréleur qui, a la fois, assure la stabilité dans la boucle et dans la dynamique
interne. [84]

3. Commande Backstepping

Développée par Kokotovité, la commande backstepping utilise le principe de stabilité de
Lypunov pour le calcul de la loi commande récursivement, c’est une méthode multi-
étapes opérant sur les systémes ayant une forme d’état triangulaire (strict-feedback systems),
elle utilise la notion de la commande virtuelle et I’ajout des intégrateurs a chaque étape.
Dans cette these, ce type de commande est bien détaillé.

4. Commande adaptative

Selon la définition de webster : « [’adaptation est un auto — changement, permettant un
comportement conforme et approprié face a un changement des circonstances ». La
commande adaptative est une approche utilisée pour les systemes ayant des parametres
incertains, provenant des incertitudes dans les paramétres du systéme (incertitudes structurés)
ou des simplifications dans la dynamique du systeme (incertitudes non structurés), elle est
basée sur le concept de I’estimation en ligne des paramétres pour 1’ajustement d’une loi de
commande.

Cette commande a été développée vers les débuts des années 1950, pour la conception des
autopilotes assurant de hautes performances des avions travaillant avec de grande vitesses et
grande altitudes, les automaticiens se sont vite apercus en effet qu’un contréleur avec des
parameétres fixes n’était pas toujours capable d’assurer les performances voulues, par exemple
dans le cas ou les parameétres du systéme variaient avec le temps. En 1958, Whittaker,
Yamron et Kezer élaborérent la “MIT Rule” (algorithme du gradient).

Deux approches existent, une commande adaptative indirecte, dite également commande
adaptative explicite, dans laquelle les paramétres du systeme sont estimés en ligne pour le
calcul des paramétres du contréleur et une approche directe, dite aussi approche implicite, qui
repose sur I’estimation en ligne des parameétres de contrdleur afin de les utiliser dans la
paramétrisation du systeme, a travers une relation étroite liant les parametres du controleur et
les paramétres du systéme.

La conception d’une commande adaptative passe obligatoirement par trois étapes :
(1) Choix de la loi de contrble; (2) Choix de la loi d’adaptation; (3) Analyse de la
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convergence. Deux principaux schémas peuvent étre cités pour le contrble adaptatif : la
commande adaptative & modele de référence et la commande auto-ajustable. [84]

5. Le contrdle flou

Depuis I’établissement de la théorie de la logique floue par A. Lotfi Zadeh en 1965, qui
opere sur des variables linguistiques, le contrle flou a connu une vaste utilisation et il est
devenu un outil actif et fructueux pour le développement des contrbleurs fiables pour les
systéemes non linéaires ainsi que dans la modélisation. La structure d’un contrdleur flou est
basée essentiellement sur des informations heuristiques fournies par un opérateur expérimenté
agissant sur le systéme, ces informations forment une base de connaissance pour le systeme a
commander servant 1’émulation de la décision humaine.

Les principaux avantages d’un contrdleur a logique floue sont :
e La possibilité d’extraire une stratégie de contr6le automatique a partir d’une stratégie
de contréle linguistique basée sur une expertise humaine,
e Une implémentation adéquate et facile des FLC dans la commande des systémes.

Bien que ces contr6leurs ont connu une vaste utilisation grace a leurs efficacité et fiabilité
dans la commande des procédés complexes, des difficultés sont apparues telles que :
e Le domaine d’expertise n’est pas toujours disponible,

e Les opérateurs ne peuvent pas facilement transformer leurs connaissances en une
caractérisation algorithmique nécessaire pour une extraction d’une stratégie de contrdle
automatique.

Pour cela plusieurs approches systématiques de conception de FLC ont été développées
ces derniéres années.

6. Le contrbéle neuronal

Les reseaux de neurones artificiels sont des algorithmes et des représentations
mathématiques imitant massivement le fonctionnement des réseaux de neurones biologiques.
IIs ont montré leurs efficacités et fiabilités dans de nombreux problemes de contrdle, de
traitement du signal, traitement d’image, reconnaissance de formes et dans I’estimation et
I’identification. Leur origine vient de I’essai de modélisation du neurone biologique par
Mcculloch et Pitts, ils supposent que I’impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple
effectué par chaque neurone et que la pensée née grace a I’effet collectif d’un réseau de
neurones interconnecteé.

L’implantation de la théorie neuronale dans la commande se fait & travers un perceptron
multicouches, le perceptron est un neurone artificiel développé par H. Rosenblat, la sortie du
neurone y dépend des entrées appelées poids synaptiques et d’une certaine fonction
Xj pondérées par les poids w;

Ce neurone formel permet I’introduction d’un perceptron multicouches ou réseaux dont la
propagation est directe et la valeur de la sortie présente ne dépend pas des sorties
précédentes. Cette structure est trés utilisée dans I’identification et le controle, elle constitue
un approximateur universel : des recherches ont montrée que le perceptron multicouche
peut approximer n’importe qu’elle fonction entrée/sorties sous réserve de mettre suffisamment
de neurones dans la couche cachées et d’utiliser des sigmoides pour la fonction d’activation.

Dans cette annexe, les principales méthodes de commandes non linéaires ont été
présentées. Notons qu’ils existent d’autres méthodes de commande et qui représentent des
mécanismes hybrides entre les méthodes et approches citées.
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Stabilité et théorie de Lyapunov

En mathématiques et en automatique, la notion de stabilité de
Lyapunov (ou, plus correctement, de stabilité au sens de Lyapunov)
apparait dans I'étude des systémes_dynamiques. De maniére générale, la
notion de stabilité joue également un rble en mécanique, dans les
modéles économiques, les algorithmes numériques, la mécanique
quantique, la physique nucléaire, ... etc.

Alexandre Mikhailovitch Lyapunov
6 juin 1857 - 3 novembre 1918

1 Equilibre et stabilité des systéemes

Physiquement, un systéme est en équilibre quand il conserve son état en absence de
forces externes. Mathématiquement, cela signifie que la dérivée x de son état est nulle
pour un systeme :

X= (p(x) (1)
L’état (ou les états) d’équilibre X, est la solution (sont les solutions) de 1’équation
algébrique ¢(x)=0 .

Dans le cas des systemes linéaires ¢{(x)=Ax, x =0 est un point d’équilibre. Si A est

réguliere, ’origine est le seul point d’équilibre. Dans le cas ou la matrice A est singuliere,
tout le sous espace defini par Ax =0 constitue une région d’équilibre. Pour les systémes
non linéaires, la solution est moins évidente et I’origine n’est pas forcément un point
d’équilibre. En plus, en présence de plusieurs équilibres, ces derniers peuvent Se présenter,
comme dans le cas linéaire, sous forme de domaines continus, de points isolés, voir méme
la combinaison des deux.

Pour comprendre le comportement d’un systéme non linéaire, on utilise souvent une
représentation de ses trajectoires dans 1’espace de phase. Ces trajectoires sont un ensemble
de courbes qui représentent I’évolution de I’état du systéme dans le temps. L’obtention de
ces trajectoires passe, toutefois, par la résolution de I’équation différentielle (1), qui peut
s’avérer une tache difficile. C’est pourquoi, il existe des techniques qui permettent
d’analyser le comportement du systeme, sans étre forcé de résoudre les équations qui le
décrivent. Les techniques basées sur la deuxieme méthode de Lyapunov font partie de cette
classe.

1.1 Définition

On dit qu’un systéme est stable s’il se déplace de sa position d’équilibre sous I’effet
d’incertitudes ou perturbations externes et tend a y revenir ; instable, s’il tend a s’en écarter
davantage. [85]

1.2 Exemple

Soit a stabiliser I’origine ( X, = 0) du systéme scalaire :

x1:¢1(X1)T9+‘//1(X1)-U (2)
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ol ¢, et w, sont des fonctions non linéaires, et @ est un vecteur de parametres connus.
Pour cela, la fonction de Lyapunov V(x,) doit &tre choisie et une commande u qui annule

sa derivée le long de la trajectoire, doit étre calculée. La fonction de Lypunov, représentant
le bon choix, est définie par I’expression suivante :

1
V(x, )= > X? ©3)
Sa dérivée le long de la solution de I’équation (2) donne :
V(%) =x% =% @ (%) 0+v(x)u] @

Un choix judicieux de u rend V(x,) négative et assure la stabilité asymptotique de
I’origine du systéme. Un exemple de commande est donné par le choix de u tel que

o(x) 0+ () u=-kx, ; k>0 (5)
ce qui donne
1 T
U=——"7m-—1kX+¢(x) 0 (6)
pLex Al e]
La dérivee de la fonction de Lyapunov s’écrit alors :
V(% )=-kx{ <0 (7)

Avec V semi définie négative a origine, on peut, selon le théoréme de Barbasin-
Krasovskij, affirmer la stabilité asymptotique du systéme.

1.3 Choix de la commande

Le choix de u n’est pas unique. Un bon choix permet de rendre la dérivée de la
fonction de Lyapunov négative, sans supprimer les non linéarités utiles dans le systeme, ni
augmenter inutilement I’effort fourni par ’actionneur. [85]

2. Choix de la fonction de Lyapunov

La théorie de Lyapunov a été pendant longtemps un outil important dans la commande
linéaire aussi bien que la commande non linéaire. Cependant, son utilisation dans la
commande non linéaire a été entravée par les difficultés de trouver une fonction de
Lyapunov pour un systeme donné. La tache de trouver une telle fonction a été souvent
laissée a I'imagination et a l'expertise du concepteur.

Méme pour des systémes simples et en 1’absence d’incertitudes, le choix de la fonction
de Lyapunov et de la loi de commande n’est pas toujours facile. Aucune régle générale
n’existe a ce jour quant au choix d’une telle fonction. Quand on sait I’influence de ce choix
sur le comportement général du systéeme, on comprend I’intérét qu’a suscité ce probleme
ces dernieres annees.

2.1 Théorie de Lyapunov

Un systéeme commandé devrait atteindre I'état souhaité en respectant une condition en
termes de propriétés d’équilibre désiré, d’aprés Slotine et Li.

(2/6)



Annexe B : Stabilité et théorie de Lyapunov

2.2 Définition 1 (Stabilité de lyapunov)

Considérons un systéme continu et non linéaire représenté par x= f (x) et x(0) son
état initial. Un vecteur x, € R" est un point d’équilibre si f(x,)=0.

Le point d’équilibre x, est stable, si pour chaque &>0 il existe 6(¢)>0 tel que:

[x(0)-x|<o6 = [x(0)-x[<e& pourtoutt= C

On dit qu’un systéme est :
o instable, s’il n’est pas stable ;

o asymptotiquement stable, s’il est stable et si on adopte un choix de r >0 tel que :
[x(0)-x,

<r=x(t)—>x sit—>w

o globalement asymptotiquement stable s’il est asymptotiquement stable pour tous les
états initiaux. Si le systéme est asymptotiquement stable quelque soit la condition

initiale X(O), alors le point d’équilibre est globalement asymptotiquement stable.

o marginalement stable, s’il est stable sans étre asymptotiquement stable.

2.3 Définition 2
Supposez que I’on puisse définir une mesure de I’énergie dans un systeme par

exemple V (x)=||x||2.

En supposant que le point d’équilibre x, =0, la fonction scalaire V(x) est dite :
V(0)=0 et

V(x) >0, x=0

V(0)=0 et

V(x)=0, x=#0

o négative semi définie si : —V(x) est positive (semi définie)

o radialement illimité si: V (x) >+ pour || —>+o0

o positive déefinie si : {

o positive semi définie si : {

2.4 Theoreme de stabilité (Lasalle-Yoshizawa)

Soit x=0 le point d’équilibre du systeme d’équation (3). La fonction considérée
V(x) est scalaire, continuellement différentiable de 1’état x tel que :

o V(x) est définie positive,

o V(x)est radialement illimite,

o V(x)=V,(x)f(x)<-W(x) ol W (x) est positive semi définie.

Alors, toutes les solutions de I’équation (3) satisfont : !imW(X(t)) =0

Aussi, si W(x) est définie positive, le point d’équilibre x=0 est globalement
asymptotiquement stable.

(3/6)



Annexe B : Stabilité et théorie de Lyapunov

3 Conception de la commande basée sur Lyapunov

Maintenant, ajoutons une commande d’entrée et considérons le systéme suivant :
x=f(x,u) (8)

tel que u est une loi de commande donnée par u =k (x) de sorte que I’état désiré de la

boucle fermée du systéme x = f(x,k(x)) devient globalement asymptotiquement un point

stable d'équilibre. Pour la simplicité, nous assumerons l'origine pour étre l'état désiré
(consigne). Ceci peut toujours étre réalisé par un changement approprié des coordonnées.

Afin de trouver k(x), il faut construire une fonction définie positive et radialement
illimitée V(x) tel que :

V =V, ()f (x k(x))=-W(x) ()

ou W (x) est définie positive.

Pour que cette approche soit vérifiee, V et W doivent étre choisies adéquatement, ou
1’équation (3) ne peut étre resolue. Ceci justifie les définitions suivantes :

3.1 Définition 3 (Fonction de Commande de Lyapunov)

Une fonction V(x) définie positive radialement illimitée est dite une fonction de
commande de Lyapunov si : pour tout x=0, V =Vx(x) N (x,u)< 0 pour une certaine loi
de commande u.

En faisant un choix de la fonction de Lyapunov pour un systéme, on peut ainsi trouver
une loi de commande globalement stabilisante. En fait, I’existence d’une loi de commande
globalement stabilisante est équivalente a une fonction de Lyapunov. Cela veut dire que
pour chaque loi de commande globalement stabilisante, la fonction de commande de
Lyapunov correspondante peut étre trouveée, et vice versa. Ceci est connu comme étant le
théoréme d’ Artstein.

Si la fonction de Lyapunov est connue, un choix particulier de k(x) est donné par la

formule de Sontag reproduit dans 1’équation (5). Le systeme est affine en la commande et
est donné par I’expression suivante :

x = f(x)+g(x)u (10)
On peut sélectionner la loi de commande suivante :

u=k(x)=-2+Ya +b” V‘f*bz (11)

ou:
a=V (x)f(x). b=V, (x)g(x)
Ce qui permet d’avoir ’expression :

V =V, ((F(x)+ g(x)u) =a+ b.[— atyai+h; ] __Ja i 12)

b
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Ainsi, on peut dire que la dérivée de Lyapunov rend I’origine globalement
asymptotiquement stable.

Une approche étroitement liée est celle de Freeman et Primbs ou u est choisie pour
minimiser ’effort de commande nécessaire pour satisfaire V < —W(X). Cette approche
suppose que seule f(x) qui commande le systéme vers 1’équilibre, alors on peut écrire :

V|, =V (x).f(x) <-W(x) (13)
Par la suite, Ga serait une perte d’effort de commande pour atteindre V = W (x)

4 Seconde méthode de Lyapunov

4.1 Introduction

Pour les systemes linéaires, la stabilité repose sur la nature des valeurs propres du
systeme, les systémes non linéaires nécessitent d’autres outils pour ’analyse de la stabilité
autour d’un point d’équilibre. En 1892, le mathématicien russe Alexander Mikhailovich
Lyapunov, développait une theorie de stabilité pour les systémes non linéaires et établissait
les méthodes d’analyse. La dite seconde méthode ne cherche pas la solution de 1’équation
différentielle. Les solutions exactes sont impossibles a déterminer ou difficiles a obtenir.
Dans ce cas, Lyapynov a employe sa stratégie afin de résoudre le probléme de stabilité des
systémes non linéaires.

4.2 Développement de l’idée

Considérons un systéme mécanique décrit par 1’équation :
mX+kx+ fx=0 (14)

f : est le facteur d’amortissement.

1%cas:« f=0»

L’ équation (14) s’écrit alors :
mX+kx=0 (15)

Ce systeme posséde une énergie totale V telle que :
V:%[m.xz+k.x2]:Ec+Ep>O (16)

Les courbes V = Cte, sont des ellipses intérieures les unes aux autres et s’¢loignent de
I’origine quand la constante augmente. VOyons maintenant comment cette énergie varie
dans le temps. La dérivée de la fonction de Lyapunov V est nulle, en effet :

V () =mix+kxx =0 (17)
onaalors: m¥+kx=0.

Lorsque la dérivée de V atteindra la valeur nulle, la fonction V sera constante. Dans
ce cas, on dit que le systeme présentera une stabilité marginale.
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2°Mcas:« f £0»

L’équation du systéme s’écrit :

mX+kx+ f.x=0 (18)
et:

mX+kx=—f X (19)
avec :

V=(mx+kx)x=—f.x* (20)

On remarque que le signe de 1’énergie dépend ainsi du signe du coefficient
d’amortissement f . Si f >0 alors V <0 décrofit et on peut dire dans ce cas que le systéme
est asymptotique stable.

L’énergie emmagasinée décroit dans le temps jusqu’a sa valeur minimale a I’état
d’équilibre. 11 n’est pas évident de définir une fonction d’énergie dans ce cas. Ainsi,

Lyapunov a introduit une fonction dite fonction de Lyapunov qui est en réalité une
fonction d’énergie imaginaire.

4.3 Exemple sur le choix de la fonction d’énergie

Pour le méme systéme mécanique et en faisant le changement de variables :
X, = X et X, =X, on aura ’expression déduite suivante :

k 0O
Vix) =3k smd) =2k g o % |-dxoex @

Avec :
V(x,,X,) : est une forme quadratique en X ,

P : est une matrice constante.

La fonction V(x) est définie positive ou négative selon que la matrice P est définie

positive ou négative. L’inégalité XTPX >0 est équivalente a dire que P est définie
positive, donc toutes les valeurs propres de P sont a parties réelles positives. Encore, si
XTPX <0, P est définie négative, et toutes les valeurs propres de P sont a parties réelles
négatives. Un moyen efficace pour déterminer si une forme quadratique est positive ou
négative définie est I’application du théoreme de sylvestre a la matrice P engendrée.

4.4 Théoreme

Le systeme linéaire x = A.x est asymptotiquement stable si et seulement si, pour toute
matrice symétrique définie positive Q, il existe une matrice P définie positive et
symétrique satisfaisant 1’équation de Lyapunov :

A'P+PA=-Q (22)
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Comparaison de deux réseaux : RBF et MLP

Les réseaux de neurones sont composés d’éléments simples (ou neurones) fonctionnent en parallele.
Ces éléments ont été fortement inspirés par le systéme nerveux biologique. Comme dans la nature, le
fonctionnement du réseau de neurones est fortement influencé par la connexion des éléments entre eux.
On peut entrainer un réseau de neurones pour une tache spécifique en ajustant les valeurs des connections
(ou poids) entre les neurones.

Le principe du neurone est simple, n valeurs (parametres) sont a I’entrée du neurone, chacun a un
poids donné (wy;) pour le neurone j et le paramétre n. Une combinaison linéaire des parameétres d’entrée
est alors effectuée avec les poids du neurone. Cette somme pondérée est alors soumise a une fonction
d’activation (déterminer en fonction d’un seuil). En sortie de la fonction d’activation, un parametre de
sortie (généralement entre -1 et 1) est émis. Cette sortie est généralement transmise a un autre neurone
comme parameétres d’entrée.

En résumé, un neurone formel réalise simplement une somme pondérée de ces entrées, ajoute un seuil
a cette somme et fait passer le résultat par une fonction de transfert pour obtenir sa sortie.

1. Architectire

Introduit par Powell et Broomhead, le réseau RBF (Radial Basis Functions) fait partie des
réseaux de neurones supervisés. Il est constitué de trois couches : une couche d'entrée qui
retransmet les entrées sans distorsion, une seule couche cachée qui contient les neurones RBF
qui sont généralement des gaussiennes et une couche de sortie dont les neurones sont
généralement animés par une fonction d'activation linéaire. Chaque couche est completement
connectée a la suivante et il n'y a pas de connexions a l'intérieur d'une méme couche.

Un MLP (Multi Layer Perceptron) est composé d'une couche d'entrée, une couche de
sortie et une ou plusieurs couches cachées. Les éléments de deux couches adjacentes sont
interconnectés par des poids assurant la liaison des différentes couches. La fonction
d’activation est généralement sigmoidale ou tangente hyperbolique.

2. Fonction de combinaison
La combinaison des valeurs d’entrée est généralement de deux types :

* Les réseaux de type MLP ( Multi-Layer Perceptron) calculent une combinaison linéaire des
entrées, c’est a dire que la fonction de combinaison renvoie le produit scalaire entre le
vecteur des entrées et le vecteur des poids synaptiques.

* Les réseaux de type RBF (Radial Basis Function) calculent la distance entre les entrées, c’est
a dire que la fonction de combinaison renvoie la norme euclidienne du vecteur issu de la
différence vectorielle entre les vecteurs. [86]

3. Performances d’un MLP et d’'un RBF

RBF MLP

Une seule couche cachée. Une ou plusieurs couches cachées.

Chaque neurone caché est spécialisé dans une | Chaque neurone caché d’un MLP joue un rédle
zone de I’espace des formes d’entrée. similaire.

Les neurones cachés d’un RBF calculent des | Les neurones cachés d’un MLP calculent le
normes euclidiennes entre les neurones et les | produit scalaire du neurone avec la forme

formes d’entrée. d’entrée.
) o Les neurones de sortie sont non linéaires pour
Les neurones de sortie sont linéaires. les problémes de classification et linéaires

pour les problémes de régression

Approximation locale. Approximation globale.
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Notations utilisées

Notations utilisées

Acronymes

RNA  Réseau de neurones artificiel

RBF  Fonctions de base radiales (Radial Basis Function)

MLP  Réseaux de neurones a perceptron multicouches (Multi Layer Perceptron)
BAN  Backstepping adaptative neuronale

MSAP Moteur synchrone a aimants permanents

DC Courant continu

UAV  Unmanned Air Vehicule (véhicule aérien sans équipage)

Symboles

X; Variable d’état

o, Fonction non linéaire

0 Parametre

0 Valeur estimée de 6

0 Erreur 6 -6

u Commande

Y, Consigne (valeur désiréee)

Z Erreur

Q, Fonction stabilisante

173 Approximation de la fonction non linéaire @
P Poids d’une connexion

C, Centre d’une fonction de base radiale
m Nombre de neurones dans une couche
A Ecart type de la fonction d’activation
¢i* Fonction de base radiale

£(X) Etreur d’approximation

| .. Norme d°ordre 1 d*un vecteur

| .]l, Norme d’ordre 2 d’une matrice
| .]l. Norme Frobenius d’une matrice

n, Perturbation

¢, 2,40 Filtres d’un observateur
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/ Résumé : Le travail de cette thése est une contribution a la commande adaptative backstepping neuronale des\
systémes non linéaires incertains. La premiére étape consiste & éclaircir la notion de base du backstepping non
adaptatif et adaptatif. Ensuite, I’idée est d’associer le critére d’approximation par les réseaux neuronaux a la
stratégie de commande backstepping. Des développements théoriques et applications sur des procédés
physiques clarifient la stabilité et la robustesse de cette technique. Le deuxiéme axe de travail est le
développement détaillé de la commande backstepping neuronale des systémes non linéaires avec incertitudes
a caracteres internes et externes. Un observateur apporte des améliorations notables pour ce type de contréle
en termes de robustesse et de résolution de problemes tels que le rejet de perturbations, I'estimation des états
et des paramétres inconnus du systéme et ’approximation des fonctions non linéaires. Afin d'approuver
I'efficacité de cette méthode, deux procédés ont été considérés pour les applications qui sont le moteur a
aimants permanents et le moteur a induction. Dans le but de donner plus de mérite a cette commande, un
modele plus complexe et d'actualité est exploré. 1l s'agit d'un quadrirotor qui est un systéme non linéaire,
multivariables et couplé. Dans cette derniére partie d’étude, la technique backstepping est appliquée pour ce
procédé physique. Un tel modéle est tres complexe, voir difficile a contréler ; car la commande est
multivariables dans le sens ou 6 degrés de liberté sont a contréler de maniére simultanée et opérant dans un

milieu particulierement perturbé. Un algorithme basé sur la technique backstepping a été employé afin de
&stabiliser le quadrirotor et de permettre le rejet total des perturbations. /

/ Abstract : The work of this thesis is a contribution to the adaptive neural backstepping control of uncertain \
nonlinear systems. The first step is to clarify the basic concept of the non-adaptive and adaptive backstepping.
Then, the idea is to combine the criterion of approximation by neural networks and backstepping control
strategy. Theoretical developments and applications to physical processes clarify the stability and robustness
of this technique. The second step in this work is the detailed development of neural backstepping control of
nonlinear systems with internal and external uncertainties. An observer brings significant improvements for
this type of control in terms of robustness, disturbance rejection, states estimation and unknown system
parameters and nonlinear functions approximation. To approve the effectiveness of this method, two
processes have been considered for applications, permanent magnet motor and induction motor. In order to
give more merit to this command, a more complex model is explored namely a quadrotor which is a non
linear system, coupled and multivariable. In the last part of study, backstepping technique is applied to this
physical process. This model is very complex, difficult to control because six states must be controlled at the
same time and in a very disturbed environment. A technique based on backstepping algorithm is employed to

&stabilize the quadrotor and to allow the total rejection of disturbances. /




