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Introduction générale

Introduction générale

La robotique est un domaine en pleine expansion, offrant des opportunités infinies pour
l'automatisation des taches dans de nombreux secteurs. Les robots Delta, également connus sous le
nom de robots paralléles, sont largement utilisés dans l'industrie pour leurs capacités de
manipulation précises et rapides. Cependant, le contréle précis de ces robots Delta représente un
défi majeur en raison de leur architecture complexe et de la présence de non-linéarités dans leur
modele dynamique.

Dans le cadre de ce mémoire de fin d'études, nous nous concentrons sur I'application de la
commande neuro-floue adaptative pour améliorer le contréle d'un robot Delta. La commande neuro-
floue adaptative est une approche novatrice qui combine les concepts de la logique floue et des
réseaux de neurones artificiels pour optimiser le contrdle des systémes dynamiques.

Dans le chapitre 1, nous introduisons les concepts fondamentaux de la logique floue et de la
neuro-floue. La logique floue permet de prendre en compte l'incertitude et les imprécisions en
utilisant des ensembles flous et des regles linguistiques pour représenter et manipuler I'information.
Les réseaux de neurones artificiels, quant a eux, sont des modéles mathématiques inspirés du
fonctionnement du cerveau, capables d'apprentissage et d'adaptation.

Le chapitre 2 est consacré a la présentation du robot Delta et de son modéle géométrique et
cinématique. Nous décrivons I'architecture du robot Delta, ses caractéristiques clés. Ensuite, nous
exposons les équations mathématiques qui décrivent la géométrie et la cinématique du robot,
permettant de relier les mouvements des actionneurs aux positions et orientations des effecteurs.

Dans le chapitre 3, nous utilisons le modéle géométrique du robot Delta pour effectuer des
simulations a I'aide de MATLAB. L'objectif principal de cette partie est de tracer les trajectoires du
robot Delta dans I'espace de travail. En utilisant les équations cinématiques, nous développons des
algorithmes pour générer des trajectoires désirées et les suivre a l'aide du contrdleur neuro-flou
adaptatif.

Ce mémoire de fin d'études vise a explorer les avantages et les limitations de la commande
neuro-floue adaptative pour améliorer le contréle d'un robot Delta. Nous mettrons en évidence les
résultats obtenus grace a la simulation et analyserons les performances du robot Delta dans
différents scénarios.
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Chapitre 1 La logique floue et Neuro floue

Introduction

Dans ce chapitre, je veux présenter deux méthodes importantes dans le domaine
d’intelligence artificielle. La logique floue et la commande neuro-floue sont deux concepts
interconnectés, qui se complétent dans la conception de systéemes adaptatifs et de commande.

La logique floue est une méthode mathématique et informatique qui permet de prendre en
compte I'imprécision et I'incertitude, utilisée dans les systémes de contrdle industriels, les systémes
d'aide a la décision, la robotique.

La commande neuro-floue est une approche qui combine les principes de la logique floue et
des réseaux neuronaux pour concevoir des systéemes de commande adaptatifs.

I.1 La logique floue
I.1.1 Définition de la logique Floue

La logique floue est une extension de la logique qui permet de modéliser les imperfections
des données et de se rapprocher dans une certaine mesure de la flexibilité de I’humain. Elle intéresse
actuellement les chercheurs, les ingénieurs, les industriels, mais plus généralement tous ceux qui
voient le besoin de formaliser les méthodes empiriques, de généraliser les schémas naturels de
raisonnement, d'automatiser la prise de décision dans leur domaine, et de construire des systémes
artificiels pour effectuer Une tache généralement effectuée par des humains [1].

I.1.2 Logique classique et logique floue

La logique classique et la logique floue sont deux approches distinctes de la modélisation et
du raisonnement logique. Dans le cas de la température de la chambre, la logique floue permet de
définir des sous-ensembles flous tels que "froid" et "chaud™ avec des degrés d'appartenance variés.
Par exemple, une température de 14,9 degrés peut avoir un degré élevé d'appartenance a I'ensemble
"froid" et un degré plus faible d'appartenance a I'ensemble "chaud". De méme, une température de
15,10 degrés peut avoir un degré élevé d'appartenance a I'ensemble "chaud" et un degré plus faible
d'appartenance a I'ensemble "froid" [2].

i 150 P . 150
A Moins de ¢ Plus de | A Frold Chaud
| |
0.37 )
1
1
0 | L1 =3 0 | L1 |
17 14 15 16 17 14 1518 2124 27 29 130 31 3
Temperature °C

Loat I A Temperature °C
(a) Logique classique (b) Logique floue

Figure 1.1: Classification des températures d 'une piéce en deux sous-ensembles



Chapitre 1 La logique floue et Neuro floue

1.1.3 Historique de la logique floue

La logique floue a été¢ développée par le mathématicien et ingénieur japonais Lotfi Zadeh
dans les années 1960. Son travail fondateur a été publi¢ en 1965, dans un article intitulé¢ "Fuzzy
Sets" ("Ensembles flous") dans lequel il a introduit le concept d'ensembles flous et a jeté les bases
de la logique floue. Ainsi en 1975, le professeur Mamdani a Londres applique la théorie inventée
par Zadeh sur la conduite d’un moteur a vapeur. La société¢ danoise F.L.Smidth En 1978 réalise la
régulation de fours de cimenterie [2]. Aprés en 1987 ont été utilisés des systémes flous pour le
contrdle d'accélération et le freinage quand la ligne a ouvert par Seiji Yasunobu et Soji Miyamoto
de Hitachi. L'utilisation de cette méthode a été¢ généralisée au Japon Grace au chercheur japonais
M. Sugneo, en 1990 [3].

1.1.4 Eléments de base de la logique floue

Dans cette partie, nous expliquerons de fagon non exhaustive les éléments fondamentaux de
la logique floue.

1.1.4.1. Variables linguistiques

La description imprécise d'une situation, d'un phénoméne ou d'une quantité physique peut
seulement étre faite par des expressions relatives ou flous, a savoir : grand, petit, positif, négatif,
nul, chaud, froid, etc. Ces différentes classes d'expressions floues appelées ensembles flous
représentent des variables linguistiques. Pour pouvoir traiter numériquement ces variables
linguistiques (généralement normalisées sur un intervalle bien défini nommé univers de discours),
ils doivent suivre une définition mathématique basée sur des fonctions d'appartenance qui indiquent
le degré de vérification de ces variables linguistiques par rapport a différents sous-ensembles flous
de la méme classe [4].

1.1.4.2. Sous-ensembles

Les sous-ensembles sont des ensembles flous qui représentent des catégories ou des concepts
imprécis. Contrairement a la logique classique ou un élément appartient soit a un ensemble, soit a
un autre, en logique floue, un élément peut appartenir a plusieurs ensembles simultanément, mais
avec des degrés d'appartenance différents. Les sous-ensembles en logique floue sont définis a l'aide
de fonctions d'appartenance, qui attribuent a chaque élément du domaine un degré d'appartenance
a un sous-ensemble spécifique. Ces fonctions d'appartenance décrivent comment les éléments du
domaine sont liés au sous-ensemble.

Il existe différentes formes de fonctions d'appartenance utilisées pour représenter les sous-
ensembles en logique floue, telles que les fonctions triangulaires, trapézoidales, gaussiennes, etc.
Chaque forme de fonction d'appartenance est adaptée a la représentation d'un type particulier de
sous-ensemble ou de distribution [2][5].
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pa(x)

falx)
X
0 X 0

a) Exemplkes de fonctions d’appartenance monotones décrossantes

Ha(x)
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0
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63 Rpa—" | B S— |
¢) Forme trangulaire d) Forme trapézoidale ¢) Forme gaussicnne

Figure 1.2:Différentes formes des fonctions d’appartenance [6]

1.1.4.3 Operateurs de la logique floue

Une fois les ensembles flous définis, des opérations mathématiques sur ces types d'ensembles ont
été développées. Les opérateurs mathématiques développés sont trés similaires aux opérateurs
traditionnels de la théorie des ensembles.[7]

Différents appellations Implication flou
Zadeh Max{min((uA(x), uB(y)),1 — pA(x)}
Mamdani Min(uA(x), uB(y))
Reichenbach 1— (pA(x) + uA(y)).-uB(y)
Willmott Max{1 — pA(x), min((LA(x), uB(¥)),1 — uA(x)}
Diénes Max(1 — pA(x), uB(y))
Brown goldi pA(x) < uB(y)
Lukasiewicz Min(1,1 — pA(x) + uB(y))
Larsen (HA(x), uB(y))

Tableau I.1:Implication floue [8]

1.1.4.4 Regles floues

Une regle floue est une relation exprimée a 1'aide d'une implication entre deux propositions
floues. Par exemple, considérons deux variables linguistiques (Vi, U, Tvi) (V2, U, Ty2) et les deux
propositions suivantes "V est A", "V2 est B". Ou A et B sont deux ensembles flous de V et V».

Une régle floue peut étre définie comme si V1 est A alors V2 est B. En général, certaines
regles floues sont nécessaires pour prendre une décision dans une situation donnée. Les reégles floues
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peuvent étre écrites de différentes manicres [8] : *Linguistique * symbolique * par matrice
d'inférence.

1.2 Neuro-flou

1.2.1 La combinaison des réseaux neuronaux et de la logique floue

Les techniques de réseaux de neurones peuvent étre combinées dans des systémes flous. Cela
permet de 1’adapter aux nouvelles situations et aux nouvelles régles, lors du fonctionnement en
temps réel. De méme, des techniques de logique floue peuvent étre introduites dans les réseaux de
neurones pour affiner et améliorer I'expressivité et la flexibilité des réseaux. Ces combinaisons sont
appelées systémes hybrides : Neuro-flou.

Effectivement, le choix de la maniére d'intégrer les techniques de connaissance floue et
d'apprentissage des réseaux de neurones dans un réseau hybride est crucial pour maximiser les
avantages de chaque approche. Une intégration judicieuse permet de bénéficier de la simplicité de
la connaissance floue et de la capacité d'apprentissage des réseaux de neurones, tout en réduisant le
temps d'apprentissage grace a l'introduction de connaissances a priori [9].

La figure 1.3 résume les principes d'un systéme neuro-flou représentant l'interface entre la
logique floue et les réseaux de neurones.

Expressions linguistiques &

Données linguistiques Logique floue

N\
\
Opérations paralléles
Réseaux de neurones ~_/
. __—Apprentissage

Données numériques |

Figure 1.3:Le principe d'un systeme neuro-flou [10]

1.2.2 Définition du systeme neuro-flou

Un systeme neuro-flou est un systéme flou entrainé par un algorithme d'apprentissage inspiré
de la théorie des réseaux de neurones. Dans un systéme neuro-flou, les régles floues codées sont un
prototype imprécis des données d’apprentissage. Les systémes neuro-flous peuvent étre utilisés
comme approximateurs universels [11].

1.2.3 Structure d'un réseau neuro-flou

La structure d'un réseau neuro-flou s'inspire de la similarité organisationnelle entre un
systéme d'inférence flou et un réseau neuronal a plusieurs couches.

Il existe quatre grandes catégories principales de combinaisons de réseaux de neuronaux avec
la Logique floue : réseau flou neuronal, systeme neuronal/flou simultanément, modéles neuro-flous
coopératifs et modeles neuro-flous hybrides[12].
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1.2.4 Architectures neuro-floues

Depuis les années 1980, plusieurs architectures ont ét¢ développées qui visent généralement
a maitriser les systemes complexes et les problémes de classification, aboutissant a trois
architectures hybrides neuro-floues [13].

1.2.4.1 Premiere architecture

La premicre méthode neuro-floue consiste a coder un systéme de raisonnement flou en forme
de réseau de neurones multicouches dont les poids correspondent aux parameétres du systéme.
L'architecture du réseau dépend du type de régles et des méthodes d'inférence, d'agrégation et de
défuzzification choisies.

Par exemple, la forme "SI V;est Ai; et V> est Aiz ALORS W = w; " on utilise un réseau de
neurones qui accepte en entrées les valeurs X et X» tirées des variables Vi et V3 et dont les deux
couches cachées correspondent respectivement au calcul de la valeur des fonctions d’appartenances
Aj1 pour x; et Ajp pour X2, respectivement, et est la valeur qui combine les conditions de chaque
régle a I'aide de I'opérateur de combinaison approprié. Cette situation est illustrée schématiquement
a la Figure 1.4.

Agrégation M

Figure 1.4:: Premiere architecture Neuro-floue

> Premiére couche : Gére le calcul du degré d'appartenance pour chaque entrée. Les paramétres
de cette couche caractérisent la fonction d'appartenance. Le calcul du degré d'appartenance est
effectué¢ par des neurones spécialisés, dont la fonction d'activation est la fonction d'appartenance.
La fonction la plus couramment utilisée dans ce type d'architecture est la fonction gaussienne.

Il est donné comme suit :
y = e —(ax+b)"2 (1.1)

Ainsi, les neurones dans la premiére couche présentent la forme suivante :
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Figure 1.5:Forme d’un neurone

> La deuxiéme couche cachée : évalue en paralléle les prémisses des régles. Dans ce cas, les
parametres de cette couche définissent 1'opérateur de conjonction ET. Plusieurs méthodes ont été
proposées pour I'évaluation floue de l'opérateur ET (cette évaluation est également appelée calcul
de la valeur de vérité). En général, utilisez celui proposé par Lukasiewicz. Ce dernier offre une
certaine facilité de mise en ceuvre neuronale qui est raisonnablement satisfaisante. Défini par :

ET[f Ay (x1), fA>(x2)] = Max (0, fA; (x1) + fA,(x5) — 1) (1.2)
Si on pose :
u=fA;(x) + fAy(x) — 1
On aura :
ET[fA;,(x,), fAy (x2)] = Max(0,1)

La fonction Max(0, u)peut étre évaluée approximativement par une fonction continue
sigmoide, elle est donnée par :

1

1+ exp (_:)1'2;207’5)

Donc notre opérateur de conjonction ET va prendre la forme suivante :

f=Max(0,u) =

Figure 1.6:Forme d’opérateur flou ET

> La derniére couche : Réalise I’opération d’inférence. Apres avoir calculé les valeurs de vérités
produites par les opérateurs conjonctifs, il faut maintenant établir une procédure permettant de
déduire une sortie en relation avec ces valeurs de vérités. Cette procédure est réalisée soit par le
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choix de ces valeurs, celui qui est le plus représentatif, c'est-a-dire celui qui a le plus haut degré de
vérité, ou par le calcul du barycentre de toutes les valeurs. Une telle démarche peut étre réalisée par
un neurone unique, ou les valeurs des vérités sont pondérées par les poids synaptiques de ce
neurone.

Les poids synaptiques du neurone qui calcule le barycentre (qui fait la défuzzification) sont
trés importants, car ce sont eux qui ponderent les résultats des régles. Une rétropropagation serait
indispensable a appliquer sur cette couche (c'est-a-dire sur les poids synaptiques du neurone chargé
de défuzzification).

> Algorithme d’apprentissage : Cet algorithme est bas¢ sur 1'algorithme de rétropropagation du
gradient descendant. C'est le méme que celui utilisé pour 1’apprentissage des réseaux de neurones
de type PMC. La seule différence est la normalisation des entrées du neurone chargé de
défuzzification. Cette normalisation est nécessaire pour que les valeurs inférieures ou égales a 1
puissent &tre manipulées. Une telle approche est obtenue en divisant chaque entrée de ce neurone
par la somme de toutes ses entrées.

1.2.4.2 Deuxiéme architecture

Cette méthode utilise les réseaux neuronaux ainsi que les systémes flous associ€s en série ou
en paralléle. Voici quelques variantes possibles :

- Fonctionnement du réseau neurones en amont du systéme flou (figure 1.7). Les variantes d'entrée
du systeme flou sont déterminées depuis les sorties du réseau neural (si elles ne sont pas directement
mesurables) ou un réseau de neurones exécute une tache de classification ou de reconnaissance des
formes, suivie d'un systéme flou de soutien a la décision.

a OO\
: ¥ >
i LA )
X
[ X o >
Y, | A
: m_ "_Z')
>
A
Y, | ..........
>

Figure 1.7:Deuxiéme architecture des réseaux Neuro-Flou Réalisation en série

- un réseau de neurones fonctionnant en aval du systeme flou (figure 1.8), dans le but d'adapter les
sorties d'un systéme de contrdle flou aux nouvelles connaissances obtenues, les variables en sortie
étant les erreurs dans les variables en sortie du systéme flouté.
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Figure 1.8:Réseau de neurones fonctionnant en aval d’'un systeme flou

1.2.4.3 Troisiéme architecture

Ce type d’association entre un réseau de neurones et un systéme flou revient a utiliser le
réseau de neurones pour remplacer tout ou partie des composants du systéme flou. De tels réseaux
sont utilisés pour apprendre des fonctions d'appartenance, calculer des inférences et effectuer des
phases d'agrégation et de défuzzification. Des regles floues peuvent €tre extraites en analysant les
corrélations qui existent entre les entrées et les sorties du réseau de neurones.

Ces approches sont trés importantes car elles peuvent résoudre des problémes importants :
> Déterminer et apprendre les fonctions d'appartenance.

> Détermination des reégles.

> S'adapter a l'environnement du systéme.

1.2.5 Systémes Neuro-Flous hybrides intégrés

1.2.5.1 Systémes Neuro-Flous intégrés type Mamdani

Le systéme de neuro-flous Mamdani utilise la technique d'apprentissage de la propagation
inverse pour apprendre les parameétres des fonctions d'appartenance. L'architecture du systéme
neuro-flou de Mamdani est représentée sur la figure 1.9.
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Couche §
® (Couche inférence de régles et
défuzzification)

@ Couche 4

Couche de régles conséquentes)

Couche 3
(Couche de régles antécédentes)

Couche 2
(Couche de fuzzification)

Couche 1
(Couche d’entrée)

X1 X2

Figure 1.9:Systéme neuro-flou type Mamdani

Couche 1 : C’est la couche d’entrée, chaque nceud dans cette couche correspond a une seule
variable d’entrée, son role est de transmettre les valeurs d’entrée directement a la couche suivante.

Couche 2 : 11 s'agit d'une couche de fuzzification et chaque nceud de cette couche correspond au
seul label linguistique pour l'une des variables d'entrée de la couche 1. c.-a-d. Le lien de sortie
représente la valeur d'appartenance qui indiquent dans quelle mesure une valeur d'entrée appartient
a un ensemble flou et sont calculés a la couche 2. Un algorithme de classification détermine le
nombre initial et les types de fonctions d'appartenance a affecter a chaque des variables
d'entrée. Les formes finales des fonctions d'appartenance seront définies précisément pendant la
formation en réseau.

Couche 3 : Il s'agit d'une couche de regles antécédentes. Le nceud a cette couche représente la partie
précédente de la régle. En générale ce nceud utilise 1'opérateur T-norm. La sortie d'un nceud dans la
couche 3 représente la direction (firing strenght, en anglais) de la régle floue correspondante.

Couche 4 : il s'agit d'une Couche de regles conséquentes, ce noceud a en fait deux taches.
Combiner les antécédents de regles et déterminer le degré avec lequel ils appartiennent au label
linguistique de sortie. Le nombre de nceuds dans cette couche est équivalent au nombre de regles.

Couche 5 : il s'agit d'une Couche de défuzzification. Ce nceud réalise la combinaison de toutes les
parties conséquentes des regles a l'aide de l'opérateur de S-norme et calcule enfin la sortie nette
(non floue) apres défuzzification.

10
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1.2.5.2 Systémes neuro-flous intégrés type Takagi-Sugeno

Les systémes neuro-flous de Takagi-Sugano utilisent une combinaison d'un algorithme de
rétropropagation pour apprendre les fonctions d'appartenance et une méthode d'estimation des
moindres carrés pour déterminer les coefficients des combinaisons linéaires dans les conclusions de
régles. L'étape Une étape dans la procédure d'apprentissage se composent de deux parties : Dans la
premicre partie, les entrées sont propagées et les parametres de conclusion optimaux sont estimés
par les moindres carrés. Tandis que les parties antécédentes (fonctions d'appartenance) sont
supposées étre fixes pour le cycle actuel dans I'ensemble d'apprentissage. Dans la deuxiéme partie,
les entrées sont a nouveau propagées. Au cours de cette itération, nous utilisons la rétropropagation
pour modifier les paramétres précédents et laisser les parametres conclusion fixes. Ce processus est
ensuite répété.

Le role de chaque couche dans le systéme neuro-flou de Takagi-Sugeno illustré a la figure 1.10
est le suivant :

Couches 1, 2 & 3 : Leur rdle est similaire aux couches 1,2 et 3 du systeme type Mamdani.

Couche 4 (normalisation sens de la régle) : Chaque nceud de cette couche calcule le rapport du sens
de la iéme regle par rapport a la somme des sens de toutes les regles :
Wi

w,=———,i=1,2,...
wq + w,

Couche 6
(Couche inférence de régle)

X1 A44 44 QA?

X2

Couche 4
(Couche conséquent de régle)

Couche 3
(Couche antécédent de régle)

Couche 2
(C'ouche de fuzzification)

Couche 1
(Couche d’entrée)

X1 X2

Figure 1.10:Systéeme neuro-flou type Takagi-Sugeno

Couche 5 (couche conséquente de régle) : Chaque nceud i dans cette couche est doté d’une fonction
nceud :

wifi = Wi(p;x; + qiXz +13)

11
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Ou w;est la sortie de la couche 4, et {p;, q; , I';} est ’ensemble des paramétres. Les parameétres
conséquents sont déterminés par I’algorithme des moindres carrés moyens.

Couche 6 (couche inférence de régle) : L’unique nceud de cette couche calcule la sortie globale par
addition de tous les signaux entrants :

) _ Xiwif
Sortie globale = Z wifi = Yw,

Dans ce qui suit, Nous décrirons bricvement le systéme intégré ANFIS qui utilise les
complémentarités des réseaux de neurones et des systémes avec des inférences floues implémentant
un SIF de type Takagi-Sugeno.

1.2.5.3 Systéeme ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System)

ANFIS (acronyme pour Adaptive Network Based fuzzy Inference System) signifie systéme
d'inférence floue implémenté dans le cadre de réseaux adaptatifs. Nous utilisons la méthode
d'apprentissage hybride.

Cette architecture affine les regles floues dérivées d'experts humains pour décrire le
comportement d'entrée-sortie de systemes complexes. Une version modifiée du modele ANFIS
(Figure 1.11) peut implémenter le systéme d'inférence floue de Tsukamoto. La version originale
utilise un modele flou de type Sugeno et codifie des régles floues de la forme :

R,:Six; est u(.l)

()
i N ANxgest pg Alors

y=a +aPx+.. . +ax,

Figure 1.11:systeme neuro-flou du type ANFIS

12
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La sortie globale dans le SIF de Tsukamoto, est donnée par la moyenne pondérée de chaque
sortie nette de régle induite par le sens de la régle (le produit ou minimum des degrés d’adéquation
avec la partie prémisse) et les fonctions d’appartenance de sortie.

A;
) " 7
X 414 2 I N l f]
>3 A
B> I1 — W
B

Figure 1.12:Architecture ANFIS réalisant le systeme d’inférence floue de Tsukamoto

PR
W, +W,

=W fi + W f,

Figure 1.13:Raisonnement flou de Tsukamoto

La premiere couche cachée est utilisée pour flouter les variables d’entrée. Des opérateurs de
T-normes utilisé dans la deuxieme couche cachée pour calculer la partie antécédente de régle. Une
troisiéme couche normalise les sens des regles, suivie d'une quatriéme couche, qui détermine les
paramétres conséquents de la régle. La couche de sortie additionne tous les signaux d'entrée pour
calculer la sortie totale.

Le procédé d'apprentissage du modele ANFIS ne traite que du réglage des parametres de la
structure fixe. En effet, chaque terme linguistique est représenté par un seul ensemble flou. La
méthode d'apprentissage utilise une combinaison de rétropropagation et d'estimation des moindres
carrés moyens. La rétropropagation est utilisée pour mettre a jour les parametres précédent
(parametres des régles floues) et MCM est utilisé pour mettre a jour les parametres de conséquents
(coefficients de combinaison linéaire). En cas d'utilisation de fonctions gaussiennes, on peut
comparer le modele ANFIS a un réseau de fonctions de base radiale (RBF).

13
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Notez que le systéme ANFIS est implémenté dans la boite a outils 'NeuroFuzzy' de MATLAB.
Ce modele donne d'excellents résultats en poursuite de trajectoire, approximation non linéaire,
contréle dynamique et traitement du signal [11].

Conclusion

Dans ce chapitre, j’ai présenté les notions de base de la théorie de la logique floue, la
représentation de la déférence entre la logique floue et la logique classique et la représentation des
¢léments de base de la logique floue. Aprés j’ai présenté le systéme neuro-flou sa structure et son
architecture et en termine avec la présentation du systéme neuro-flous hybrides intégrés.

Les systémes flous exigent la disponibilité d’une expertise. Par conséquent, les performances
de ces derniers sont étroitement liées aux techniques d’acquisition de connaissances et de justesse
des informations acquises. Pour pallier a ces inconvénients, des méthodes combinant la logique
floue et les réseaux de neurones ont été développées. De ce fait, les systémes flous ainsi obtenus
ont développé une capacité d’apprentissage.

14
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Introduction

Le robot delta est un type de robot paralléle qui se compose de trois bras articulés qui se
déplacent indépendamment les uns des autres. Ces bras sont reliés a une plate-forme mobile qui
leur permet de se déplacer dans I'espace de maniére trés rapide et précise.

Le robot delta est souvent utilisé dans I'industrie pour des taches de précision telles que le tri,
le positionnement, I'assemblage et I'emballage de produits. Sa structure lui permet de travailler dans
des environnements ou I'espace est limité ou ou une grande précision est requise.

Les robots delta sont également utilisés dans d'autres domaines tels que la recherche
scientifique, I'exploration spatiale, la méedecine et la chirurgie, ainsi que dans des applications de
divertissement telles que les parcs d'attractions et les spectacles.

I1.1 Historique du robot delta

Le robot delta a été inventé par le professeur Reymond Clavel (Figure I1.14) a I'Ecole
Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL) en Suisse au début des années 1980. Il a congu le robot
delta en utilisant une configuration parallele innovante de trois bras qui se déplacent
indépendamment les uns des autres.

Figure 11.14:Raymond Claver, inventeur du robot Delta [14].

Le premier prototype de robot delta a été construit en 1985 et présenté lors d'une conférence
internationale sur la robotique a Tokyo en 1986. Depuis lors, la conception du robot delta a été
améliorée et développée pour une utilisation dans différents domaines industriels et commerciaux.

Le robot delta est devenu populaire dans I'industrie automobile pour sa capacité a assembler
les petites piéces avec une grande précision. Il a également été utilisé dans I'industrie alimentaire
pour trier et emballer les produits alimentaires a haute vitesse.

Avec l'avancement de la technologie, les robots delta ont été de plus en plus utilisés dans les

domaines de la médecine, de I'exploration spatiale et de I'industrie de la mode pour la fabrication et
la production de vétements. Aujourd'hui, le robot delta est considéré comme I'un des robots les plus
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précis et les plus rapides utilisés dans I'industrie et continue d'étre développé pour de nouveaux
domaines d'application [14][15]

I1.2 Caractéristiques du Robot Delta

Le robot Delta a quatre caractéristiques principales qui le différencient des robots industriels
conventionnels (robots sériels)

> Le Delta est un robot paralléle, c'est-a-dire que la connexion entre sa base d'amarrage et son
organe terminal se fait a travers plusieurs chaines cinématiques. (Trois chaines cinématiques
identiques pour le Delta conventionnel), Cette configuration permet d'augmenter considérablement
la rigidite et la précision du robot et cela réduit I'espace de travail.

» La nacelle du robot (structure portant I'élément terminal) a la propriété de conserver en
permanence une configuration horizontale et ce, de maniére totalement passive, c'est-a-dire qu'il n'y
a aucun controle sur l'orientation de la nacelle (propriété obtenue par la construction mécanique du
robot).

> Les moteurs chargés d'entrainer le robot sont fixés au niveau de la base d'amarrage du robot.
Cela signifie que la masse en mouvement du robot et son inertie sont fortement réduites, permettant
ainsi des vitesses et des accélérations élevées lors de 1'utilisation de ce robot.

> Les barres paralléles qui représentent un parallélogramme. Cette propriété permet a la
nacelle du robot delta d'effectuer uniquement des mouvements de translation [16].

I1.3 Constituants du robot Delta

La description des composants du robot Delta sur lesquels nous travaillerons est illustrée dans
la figure I1.15 [16].

Figure 11.15: Schéma descriptif des constituants du robot Delta.

» A : Barre de liaison entre le bras (H) et une paire de barres parall¢les (C).
» B : Rotules supérieures.
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» C : Barres paralleles. Ces deux barres forment, avec deux barres de liaison (A), un
parallélogramme mobile, grace aux rotules disposées aux quatre angles de ce parallélogramme. Les
barres paralléles du Delta permettent de mouvoir la nacelle en translation seulement (selon les trois
axes spatiaux) et les différentes rotations sont éliminées par 1’effet de la configuration mécanique
du robot (de maniére passive).

» D : Rotules inférieures.

» E : Connexion de la base au battis fixe (a titre indicatif).

» F:Base du robot Delta sur laquelle sont fixées les trois chaines cinématiques (bouclées) du
robot.

» G : Actionneur d’une chaine cinématique (articulation active). Cet actionneur constitue le
seul ¢lément du robot accessible directement par une commande ou pour des mesures (par le biais
de son instrumentation). Celui-ci est fixé sur la base et actionne un seul bras (H).

» H: Bras d’une chaine cinématique du Delta. Transmet le mouvement du moteur (G) vers la
nacelle (I) a travers les barres paralléles (A).

» 1 : Nacelle du robot Delta. La nacelle est portée par trois chaines cinématiques identiques.
La nacelle constitue un support pour I’organe terminal (J).

» J:Organe terminal du robot Delta (Pince, . . .).

I1.4 Le modéle géométrique

La modélisation géométrique d'un systéme robotique implique la création d'équations qui
¢tablissent une relation entre la position de l'extrémité de l'appareil, connue sous le nom d'effecteur,
et les coordonnées articulaires du bras manipulateur (Figure I1.16) [16].

Tous les ouvrages que nous avons consulté qui traitent le sujet du robot Delta utilisent le
méme modele géométrique établi par Clavel.

q1 Position
Espace Modéle Espace
géomdétrique opérationnel
Un direct (MG D) Orientation
S -

articulaire

(a) Modéle géométrique direct

Position q1
3 " Modele o >
géométrique Espace
opérationnel inverse | articulaire
Orientation v (
(MGI) L.

ISspace

(b) Modéle géométrique inverse

Figure 11.16: Modeéle géométrique.

La symétrie ternaire que présente le Delta (voir les figures 11.17 et I1.18). Nous permettons
de travailler sur un seul bras.
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Figure 11.17: Représentation schématique du robot Delta [16].

Le travail se fera d’une fagon indépendante sur chaque repere. Les deux relations matricielles
suivantes définis le passage entre le repére (xo, Yo ZO)R et le repere (xl-, Ve Zi)R (figure I1.18).
0 i

X0 cosp; —singp; O X
<y0> = (sinqoi cos @; O>(3’i>
Zy 0 0 1 Z;

Xi cosp; singp; 0
(yi) = (—Sin(pi cosp; O
z 1

0 0

L1)

1—_’.‘_

i A e Ity
f\ W ,’ 'J:\[uh-!u 1

v
S0
/

Figure 11.18: Vue du dessus de la base du Delta.

Les valeurs prises par les ¢; sont ¢, = 0, ¢, = 2/3 et 3 = 4n/3 selonquei =1, 2 ou 3. La
figure I1.19 présente le schéma annoté d’un bras du Delta en considérant les deux barres paralleles

comme une seule.
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Vue de face Vue de profil

Moteur ¢

Figure 11.19: Schéma simplifié d 'un bras du Delta.

Les points C; sont utilises comme reperes intermédiaires lors de I'élaboration des modeles
géometriques directs et inverses. Leurs coordonnées correspondent aux valeurs suivantes :

X r+ 1, cos a;
(y)Ci/Ri :( 0 ) (1.2)
z —l; sing;

Pour trouver la position de C; dans la sphére de rayon [, et d’origine Ro, Avec i =1, 2 ou 3.
En appliquant la rotation de repére :

x cos@; —sing; 0\ /r+1 cosa;
(y)Ci/RO =<sinq)i oS @; 0)( 0 >
z 0 0 1 _ll Sin O(i

x (r + 1 cos a;) cos @;
<y ) Ci/r, (r + 1 cos a;) sin ¢; (1.3)
z —l; sinq;

On peut voir aussi que le centre de I’effecteur P(x, y, z) 5, est I'intersection de trois spheres
de rayon [, centrées en Ci, avec i = 1,2 et 3. L"équation qui définit la sphére est la suivante :

X—x)2+Y—-y)?2+Z-2)?2=13 (11.4)

(X, Y, Z) : les coordonnées d’un point appartenant a la sphere.

(x, ¥, z) : les coordonnées du centre de cette sphere.
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Figure 11.20: Sphére de centre P et de rayon I, passant par Ci.

11.4.1 Modéle géométrique Direct

Le modéle géométrique a pour objectif de calculer la position de 1’organe terminale en
fonction des angles articulaires (a;, a2, a3).

aq T
—_—P P
By, S Position
E‘-%p,}.(‘? (D) MGD du Y (Repeee
articulaire : delté ’ Mo
Q3 z opérationnel)
—

Figure 11.21: Modéle geométrique direct du robot Delta.

Le calcul du MGD pour une structure parallele telle que le robot Delta n'est pas aussi
systématique que pour d'autres types de structures. La méthode présentée est celle développée par
Clavel dans [17].

En remplacant 1’équation (II.3) dans I’équation de la sphere (figure I1.20) on trouve :
x% = 2x(r + 1y cos a;)cos @, + (1 + 1y cos a))* cos?p, +
y? = 2y(r+1; cos ay)sin @, + (r + 1, cos a;)*sin*¢, + (IL.5)

z% + 2zl sina; + ?sin’a; = 1,2
Cela se traduit par :
x% = 2x(r + 14 cos a;)cos @; + y? — 2y(r + 1, cos a;) sing; +
z? + 2zl sina; =13 — 1?2 —r? = 2rl,cos a; (I1.6)

avec: 1=1,2,3
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En supposant :
(D; = —13+1?+1%+2rl, cosa;
E; = 2(r + [ cos a;) cos ¢;
F; =2(r + | cos a;) sin ¢;
G = —2sina;
Ainsi, nous sommes confrontés a la résolution de trois équations a trois inconnues :
x2—Ex+y*+Fy+2z*—G,=-D (I1.7.2)
x? —Ex+y*+ F,y+ 2% — Gy, = =D, (I1.7.5)
x? — Esx +y* + F3y + 2% — G3, = —Dj (IL7.c)
Apres la simplification on trouve :
(H, = —(E3 — E1)(G, — Gy) + (G — G,)(E; — Ey)
H H.
y:H_;Z-l_H_z H2:_(F3_F1)(E2_E1)+(E3_E1)(F2_F1)
H H
x:H—zZ-i-H—z H4,=(D3_Dl)(FZ_Fl)_(FS_FI)(Dl_DZ)
| Hs = —(G3 = G)(F, = F) = (Fs = F1)(G, = Gp)
Finalement :
MZ_4IN
g = M- VM7 -ALN (I.9)
2L
Sachant que :
HE + H?
( 5 1
L=1+—F-—
H;
2(H5H4+H1H3) E1H5 +F1H1
=— > + + Gy
H; H,
Hi + H} EH,+FH
k N =D, + 4 3 E1lly 1113

H? H,

11.4.2 Modé¢le géométrique inverse

Le modele géométrique inverse du robot Delta permet de déterminer les trois angles
articulaires (a;, a2, a3) nécessaires pour atteindre une position souhaitée (x, y, z) de la nacelle.
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Figure 11.22: Modéle géométrique inverse du robot Delta.

On peut résoudre les équations (I1.7) en (a;, a2, a3) et trouver le MGI. En reprenant I’équation
(I1.6), on sépare les termes en (cos o;) et en (sin a;) :

2l z) sina; + (2rly — 21, x cos @; — 21, ysing;) cosa; = (13 — 12 —r? +
2rysin@; — z? — y* — x? + 2rx cos ;) (11.10)
Avec : i=1,2,3
En supposant :
A; = -2z
B; = 2rl; — 2l1x cos @; — 21, ysin @;
Ci=1—12—r2+2rysing; —z? —y%? —x? + 2rx cos ;)
Donc I’équation (I1.10) deviant:

—A;sina; + B; cosa; = (;

En posant :

t = tan (ﬁ)
2

Apres la simplification on trouve :

—Aj+ /A§+Bi2—ci2
—_— (1.12)

a; = 2arctan
B;i+C;

Avec i=1, 2 et 3.

Remarque : pour cette solution en voit qu’il y a un probléme de singularité mathématique de
type (0/0) et on voit bien que le numérateur s’annule aussi (B; + C; = 0) .Une autre formulation
du MGl qui regle ce probléme.

Dans le repére Rion a:

(xCi - x)z + (yci - y)z + (ZCi - Z)Z =03
X r+ 1l cos q;
z —l; sing;
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(X, Y, 2) les coordonnées de la nacelle, sachant que y,, = 0. La premiere équation devient :
X% = 2xx;, + x* +y? + 28 — 22z, + z* =I5 (11.13)

Apres la simplification on trouve :

2x;,(x = 1)+ 22z, =8 =15 —r* + x* + y* + 2* (1.14)
Donc :
B—Zzzcl.
Xe; = - (I1.15)
Sachant que :
A=2(x—1)

B=UG-1—-r2+x2+y2+27°

Finalement :
b—+Vb?% —ac
Z, =
t a
a= A%+ 4z
Avec : b=-2z(rA—B)

¢ = B2 — 2rAB — A21% + A%r?

Donc la solution :

a; = arcsin (_IZC") (I1.16)

1

I1.5 Mode¢le cinématique
La modélisation cinématique d'un robot manipulateur consiste a établir les relations
mathématiques entre les mouvements des articulations (vitesses articulaires) et les mouvements

de l'organe terminal (vitesses operationnelles). Cela permet de comprendre comment les
mouvements des articulations affectent les mouvements de I'extrémité du robot.
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o) ; i
. L Modeale -
(Yo cinématique 1)
2 - : : 7o
_ direct (MCD)
3 - cdu Delta < -
(a) Modéle cinématique direct du Delta
Rl — ; - |
s Modele
Yy : ('ilu"nm!,iql’l(' ()
. inverse (MCI)
- du Delta O3

(b) Modeéle cinématique inverse du Delta
Figure 11.23: Modéle cinématique du robot Delta.

Le modele cinématique directe du robot Delta (voir figure I1.23.a), les vitesses
opérationnelles de I'organe terminal sont reliées aux vitesses articulaires (généralisées) a 1'aide de
la matrice Jacobienne.

Dans le modele cinématique inverse du robot Delta (voir figure 11.23.b), le lien entre les
vitesses articulaires (vitesses généralisées) et les vitesses opérationnelles (vitesses de la nacelle)
peut étre établi a 1'aide de la matrice Jacobienne inverse.

Effectivement, dans le cadre du modéle géométrique, les relations qui relient les coordonnées
articulaires (a;, a2 et a3) aux coordonnées opérationnelles (x, y ef z) peuvent étre utilisées pour
déterminer la matrice Jacobienne du robot Delta de maniere simple et directe.

x = fi(a;)
y = fo@) aL17)
z = f3(a;)

En dérivant les relations entre les coordonnées articulaires (a;, o2, a3) et les coordonnées
opérationnelles (x, y, z) par rapport a la variable temporelle ¢ :

oh Oh Ok

o [
| |2 9 0| .

z s s s | N %3
da, Oa, OJdasz

Si I'on exprime les angles a; en fonction des variables opérationnelles (x, y et z), les équations
peuvent étre formulées comme suit :

al = gl(x,y,z)
a, = g,(x,y,2) (I1.19)

a3 = gg(x,y,z)
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I1.5.1 Modéle cinématique direct

Dans le cadre de I'établissement du modéle cinématique direct (MCD) du robot Delta, les
formules (I1.8) et (I1.9) de la méthode établie dans la référence sont utilisées. Les ¢léments de la
Jacobienne sont obtenus en effectuant une dérivation numérique de ces formules, comme expliqué
précédemment.

( ofi _ filea+bdazas)—fi(a1,22,23)
aal A

9fi _ filay,aztAaz)—fi(@1,22,23)
< 60.'2 A

(I1.20)

ofi _ filag,az,az+A)—fi(ai,az,a3)
60.'3 A

\[ fi f2 f31= MGD

A : le pas d’intégration et i allant de / a 3.

I1.5.2 Modéle cinématique inverse

Pour établir le modéle cinématique inverse (MCI) du robot Delta, on peut utiliser la dérivation
numérique des relations du modele géométrique inverse. En adoptant le méme principe que
précédemment, nous pouvons obtenir les ¢léments de la Jacobienne inverse en utilisant la méthode
des différences finies partielles.

[ 0gi _ gi(x+Ay,2)-gi(x,y,z)

aal A

09 _ gilx,y+Az)-gi(x,y,z)
< aaz A

(IL.21)

agi _ gi(x,y,z+A)—-g;(x,y,z)
aag A

L [ 91 92 93] = MGI

A : le pas d’intégration et ;i allant de 7 a 3.

Conclusion

Les robots paralleles, tels que le robot Delta, présentent plusieurs avantages en termes de
rigidité mécanique et de dynamique rapide. Le robot Delta est considéré comme la derniére
génération de robots parall¢les et se distingue par son poids léger et ses accélérations élevées.

Le robot Delta est un robot manipulateur performant et polyvalent, capable d'effectuer des
mouvements rapides, précis et fluides. Sa structure en forme de delta, combinée a des reperes
individuels pour chaque bras, facilite la modélisation géométrique et le contrdle du robot, offrant
ainsi des avantages significatifs dans diverses applications industrielles et de recherche.

25



Chapitre 111 : Application de la

commande neuro-floue au robot Delta



Chapitre 111 Application de la commande neuro-floue au robot Delta

Introduction

La combinaison du mod¢le géométrique et de la commande neuro-floue pour la planification
et le controle de la trajectoire du robot delta peut €tre implémentée et simulée dans MATLAB.
MATLAB offre un environnement de développement puissant pour la modélisation, la simulation
et 'implémentation de systémes de contrdle robotique.

Dans ce chapitre nous allons présenter I’application par la simulation de la commande neuro-
floue sur un robot Delta

II1.1 Génération de trajectoires

La génération de trajectoires dans I'espace des articulations n'est pas possible pour le robot
Delta. Par conséquent, il est nécessaire de générer des trajectoires dans I'espace opérationnel. Dans
ce cas, la génération de trajectoires dans l'espace opérationnel repose sur la connaissance de
I'évolution de la coordonnée curviligne s(t). A partir de cette coordonnée curviligne, I'évolution des
coordonnées articulaires x(t), y(t), z(t) est obtenue par projection (voir figure 111.24).

Ensuite, le modéle géométrique inverse est appliqué pour obtenir les références articulaires
qui seront injectées dans les actionneurs du robot [1].

AV

o
Figure 111.24: Projection de la coordonnée curviligne s(t) donnant x(t), y(t), z(t).

II1.2 Structure du régulateur sous Matlab

Le schéma suivant représente la structure de la commande neuro-floue et un moteur d’un bras
du robot Delta.
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Interpreted
MATLAB Fen

3l

DerivativeSaturation1  g_del

reg_netfuzz

g_dul

Integrator1

Moteur 1

Figure 111.25:Schéma Simulink de la commande neuro-floue et un moteur.

Le schéma ci-dessous montre le bloc d’un moteur :

O !

In1 K

J110

Integrator6

¥ o=

al

a2

Integrator7

Add9

»

1
s

Integrator8

Figure 111.26:bloc d 'un moteur.

La figure suivante représente la génération de la trajectoire dans le plan (X, Y, Z) :

( ) ) Interpreted
MATLAB Fen

Clock1

traj,

_geni

Figure 111.27:Bloc de génération de trajectoire dans le plan (X, Y, 2).

Le schéma suivant représente la structure de la commande. I1 regroupe deux blocs sont utilisés

pour générées la trajectoire de consigne :
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Goto12

Clock

nterpreted
PATLAS Fon

tral_gen

zraf

pnat

aipna2

MGH

Figure 111.28:Bloc de génération de la trajectoire de consigne.

La figure suivante représente le modele géométrique direct et inverse :

Interpreted
MATLAB Fen

MGD

Interpreted
MATLAB Fcn

MGI

Figure 111.29:Bloc du modele géométrique direct et inverse.

I11.3 Simulation sous I’environnement Matlab/Simulink

La combinaison du modele géométrique et de la commande neuro-floue pour la planification
et le contrdle de la trajectoire du robot delta peut étre implémentée et simulée dans MATLAB.
MATLAB offre un environnement de développement puissant pour la modélisation, la simulation
et 'implémentation de systémes de contrdle robotique.
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Chapitre 111

Clock

dprat |-

Inlerpresed
MATLAB Fen

reg_netfuzz

> |

gdut  Integratort

Motewr

[A2)

Goto?

E Inferpreted
MATLAB Fen
Goto12 Gotoh
req_nnet! p.dud  Integraterd Vo 2
nherpeoled A
MATLAB Fen ke B
tra|_gen
(& e
Gotos Goted
aal o :
anad Interpreted 100 1
MATLAS Fen )
reg_nnet? g.dud  Integratorh Mosur 3

DertaveSaturations  §_deS

@

Figure 111.30:Schéma de simulation.
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Comme montre la figure II1.30: la simulation de la trajectoire du robot Delta a I’aide du
modele géométrique pour calculer les positions et les orientations de 1’effecteur final en fonction
des angles des moteurs.

En combinant le modéle géométrique avec la commande de neuro-floue pour optimiser la
trajectoire du robot Delta en temps réel et régler les paramétres du modéle géométrique, tels que la
vitesse des moteurs, les gains de controle et les trajectoires intermédiaires, en fonction des entrées
sensorielles et des objectifs de la tache.

Il existe trois régulateurs indépendants, chacun prend en charge la capture des positions de
I’articulation a laquelle il est rattaché, et calcule de fagon complétement indépendante la commande
a appliquer a son actionneur.

I11.4 Les résultats de simulation

Pour simuler la trajectoire du robot delta a I'aide du modele géométrique, nous pouvons
utiliser les équations géométriques directes et inverses du robot delta pour calculer les positions et
les orientations de I'effecteur final en fonction des angles des moteurs.

En utilisant MATLAB, nous pouvons simuler le comportement du robot delta dans différentes
conditions et tester différentes stratégies de commande neuro-floue pour optimiser la trajectoire du
robot.

I11.4.1 Résultats de simulation pour la premiére trajectoire

La figure II1.31: présente les consignes et les réponses de la trajectoire en fonction de temps
ainsi que les erreurs de la poursuite, on remarque que la poursuite est assurée avec des faibles erreurs
dans le plan X, Y, Z.
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Figure 111.31:Evolution temporelle des coordonnées (X, Y, Z) et des coordonnées (alphal, alpha2,

alpha3) de poursuite de la trajectoire.
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|

Trajectoire effectuée
Trajectoire désirée
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-0.304 =1

1.5

10 08 ) 3 — - 1.5
_ 08 = 5 1 10
Position y de leffecteur p 05 position x de l'effecteur

Figure 111.32:Trajectoire dans le plan (X, Y, 2).

La figure I11.32 : présente une trajectoire effectuée et une trajectoire désirée (les consignes et
les réponses).

D’apres la trajectoire obtenue on constate que la poursuite est assurée avec des faibles erreurs
dans le plan (X, Y, Z).
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Chapitre 111 Application de la commande neuro-floue au robot Delta

I11.4.2 Résultats de simulation pour la deuxiéme trajectoire

La figure (II1.33): présente les consignes et les réponses de la trajectoire de chaque
articulation en fonction de temps et assurée avec des faibles erreurs.
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Figure 111.33:Evolution temporelle des coordonnées (X, Y, Z) et des coordonnées (alphal, alpha2,
alpha3) de poursuite de la trajectoire.
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Figure 111.34:Trajectoire linéaire dans le plan (X, Y, 2).

La figure I11.34 : présente une trajectoire effectuée et une trajectoire désirée (les consignes et
les réponses).

D’apres la trajectoire obtenue on constate que la poursuite est assurée avec des faibles erreurs
dans le plan (X, Y, Z).
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I11.4.3 Résultats de simulation pour la troisieme trajectoire

La figure II1.35 : présente les consignes et les réponses de la trajectoire de chaque articulation
en fonction de temps et assurée avec des faibles erreurs.
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Figure 111.35:Evolution temporelle des coordonnées (X, Y, Z) et des coordonnées (alphal, alpha2,
alpha3) de poursuite de la trajectoire.
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Figure 111.36:Trajectoire circulaire dans le plan (X, Y, 2).

Figure II1.36 : présente une trajectoire circulaire effectué et une trajectoire désirée (les
consignes et les réponses).

D’apres la réponse obtenue on constate que la poursuite est assurée avec des faibles erreurs
dans le plan (X, Y, Z).

I11.5 Application de la commande neuro-floue adaptative au robot Delta

II1.5.1 Les blocs d’apprentissage

Dans ce qui suit, nous allons appliquer la commande neuro-floue adaptative au robot Delta.
La figure suivante présente les blocs d’apprentissage qui servent pour 1’ajustement des parametres
des régulateurs neuro-flous.

Ces blocs sont identiques, chacun concerne une articulation du robot Delta. L’apprentissage
se base sur I’algorithme de rétropropagation de 1’erreur. Dans cet algorithme, nous avons besoin de
calculer les taux de variations des sorties par rapport aux variations des entrées, ce qui peut poser
quelques problémes si les signaux d’entrées ne varient pas. Donc, il faut faire attention et éviter que
ces taux prennent des valeurs inadéquates (trés grandes), ce qui peut conduire a de mauvaises
valeurs pour les parametres des régulateurs.
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I11.5.2 Schéma de simulation adaptative

La figure suivante présente la structure de la commande neuro-floue adaptative. Chaque
régulateur a comme entrée, en plus des autres, celle concernant les parametres w obtenus par les

blocs d’apprentissage.
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Figure 111.38:Commande neuro-floue adaptative.
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I11.5.3 Résultats de simulation adaptative pour la troisiéme trajectoire

La figure suivante présente les résultats de simulation en utilisant la commande neuro-floue
adaptative.
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Figure 111.39:Evolution temporelle des coordonnées (X, Y, Z) et des coordonnées (alphal, alpha2,
alpha3) de poursuite de la trajectoire.

La figure I11.39 : présente les consignes et les réponses de la trajectoire aprés 1’adaptation de
chaque articulation en fonction de temps et assurée avec des petites erreurs.
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Trajectowre désirée
|

Paosition z de l'effecteur

0 —— . > 005
-0.05 — T 0 05

-0.1 - -D.05
.

Position y de leffecteur  -0.15 01 Paosition x de leffecteur

Figure 111.40:Trajectoire circulaire dans le plan (X, Y, 2).

Figure I11.40 : présente une trajectoire circulaire effectué et une trajectoire désirée apres
I’adaptation (les consignes et les réponses).

II1.6 Commentaire

La trajectoire de la commande neuro-floue adaptative est fluide et précise, car elle est capable
de s’adapter aux changements dans I’environnements ou les objectifs a atteindre. De plus, elle est
capable d’optimiser sa performance en temps réel, ce qui permettra d’obtenir des résultats plus
rapides et plus efficaces.

Conclusion

La commande neuro-floue appliquée au robot Delta nous a montré son efficacité. Nous avons
testé la simulation avec trois trajectoires, ce qui nous a montré que cette commande arrive a suivre
les consignes avec des erreurs négligeables et qui donne des résultats tres satisfaisants.
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Conclusion générale

Ce mémoire de fin d'études s'est concentré sur I'application de la commande neuro-floue
adaptative pour améliorer le controle d'un robot Delta. Nous avons exploreé les concepts de la
logique floue et de la neuro-floue, puis avons présenté le robot Delta et son modele géométrique
et cinématique. Enfin, nous avons utilisé le modéle géométrique pour effectuer des simulations
et tracer les trajectoires du robot Delta a I'aide de MATLAB.

La commande neuro-floue adaptative s'est avérée étre une méthode prometteuse pour le
contrOle des robots Delta. Elle permet d'exploiter les avantages de la logique floue et des
réseaux de neurones artificiels pour ajuster en temps réel les paramétres de commande du robot
en fonction des variations et des incertitudes de I'environnement. Cette approche offre ainsi la
possibilité d'améliorer la précision, la robustesse et la flexibilité du contrdle du robot Delta.

Les simulations réalisées ont demontré I'efficacité de la commande neuro-floue adaptative
pour genérer et suivre des trajectoires précises pour le robot Delta. En utilisant les équations
géomeétriques du robot, nous avons pu définir des trajectoires désirées dans I'espace de travail
du robot. Grace a la commande neuro-floue adaptative, le robot Delta a été en mesure de suivre
ces trajectoires avec précision et stabilité, en tenant compte des contraintes physiques et des
variations environnementales.

L'amélioration de la trajectoire du robot Delta revét une importance cruciale dans de
nombreuses applications, notamment I'assemblage, la manipulation d'objets, la soudure et bien
d'autres taches industrielles. Une trajectoire précise permet d'optimiser I'efficacité et la sécurité
des opérations du robot, réduisant ainsi les erreurs et les temps d'exécution.

Cependant, il est essentiel de noter que I'obtention de trajectoires optimales pour un robot
Delta nécessite une modélisation précise du robot et une calibration appropriée des parameétres
de contréle. De plus, la commande neuro-floue adaptative doit étre adaptée aux spécificités du
robot Delta pour garantir une performance optimale.

Il convient cependant de noter que ce mémoire présente certaines limites et ouvre des
possibilités d'amélioration. Les simulations ont fourni des résultats encourageants, mais des
expérimentations réelles sur un robot Delta physique seraient nécessaires pour valider et
confirmer ces résultats. De plus, des recherches supplémentaires pourraient étre menées pour
optimiser les parametres du contrdleur neuro-flou adaptatif, explorer d'autres méthodes de
commande et eévaluer les performances du robot Delta dans des environnements complexes et
dynamiques.
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