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Introduction générale

La théorie de contrble fournit des outils d’analgsele synthese parfaitement adaptée
aux systemes linéaires. Cependant en pratiquenét®des ne s’'avérent pas toujours
applicables a cause de non linéarité des systambstel que les bras manipulateurs et parce
gu’il n’est pas toujours possible de linéarisesysteme a commander, de ce fait des modeéles
non linéaires ont été considéres.

Le terme « identification » couvre a la fois unendéche et un ensemble de
techniques dont 'objet est la détermination de éede comportement d'un procédé
physique a partir de mesures caracteristiques mésationnement dynamique. Ce modele
ne cherche qu'a reproduire " au mieux" un foncternent dynamique dans un contexte
donné, sans se préoccuper de la signification ghgséventuelle des parameétres dont il
dépend.

L'utilisation des réseaux de neurones pour l'ifieation et la commande des
systemes non linéaires peut fournir des solutiang pe probleme, nous parlons
alors d'identification neuronale et de commandeorale.

Dans ce travail, nous nous sommes intéressésigantification et la commande d’'un
bras manipulateur de deux degrés de liberté aga@seaux de neurones.

Le premier chapitre donne un apercu général suétEsaux de neurones, définitions
et concepts de base.

Le deuxieme chapitre parle brievement sur les iasipulateur et leur commandes.

Le chapitre trois donne un apercu sur I'identifi@at d’abord en général ensuite par
les réseaux de neurones.

Dans le quatriéme chapitre nous présenterons tifttetion d’un bras manipulateur a
deux degrés de liberté et la commande neuronajgatoe direct de son modele identifié et

les résultats de la simulation sous I'environnenhdatiab.
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Chapitre | :
Réseaux de neurones artificiels

[.1 Introduction

Les réseaux de neurones sont des ensembles d'édechbase appelés neurones. La
philosophie derriere ces réseaux de neuronesigstat le cerveau humain, mais I'écart entre
les réseaux de neurones et le cerveau est togoamd, d0 a la complexité de ce dernier.
Cette complexité et une connaissance toujours argélidu cerveau ont amené une multitude
de solutions pour la conception des réseaux denesr L’absence de normalisation ajoute
aussi a la difficulté de présenter clairement iné®tie sur les réseaux de neurones. Nous
allons présenter certains concepts qui sont nomelerespectés. Les réseaux de neurones se
modifient pour tenir compte de leur environnem@wtte capacité d’apprendre a partir
d’exemples est d’'un grand intérét et elle s’app@rarcelle du cerveau.

Les études des réseaux de neurones artificiels jRid#ent depuis les années 1940.
Grace aux développements des recherches sur keaceet la disponibilité des outils de
simulation, les chercheurs étudiérent des ensermdblegurones formels interconnectés. Ces
réseaux, déja développés a I'époque, permettaieifeéctuer quelques opérations logiques
simples. Jusqu’aux années 1980, la recherchefrétiaiée par la limitation théorique du
perceptron. Peu apres cette époque, Hopfield ldageuveau en 1982 la recherche dans ce
domaine aprés avoir montré I'analogie entre les RiNks systemes physiques.

Apres les années 1990, quelques travaux scierggiqut vu le jour dans le domaine de la
robotique, parmi ces applications, on trouve lam@nde des systémes d’entrainement et des
systemes de positionnement de haute performance.[5]

|.2 Le neurone biologique

les réseaux neurones artificiels sont inspirésneéesones biologiques. Le cerveau se
compose d’'un grand nombre de neurones (approxiemagnt 16" fortement connectés. Les

neurones ont trois composants principal : Le cogisilaire , les dendrites , 'axone. [3]
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Figure 1.1 Schéma d’un neurone biologique.

1-Le corps cellulaire :

Il contient le noyau du neurone ainsi que la maglhiochimique nécessaire a la
synthese des enzymes. Ce corps cellulaire de fepmérique ou pyramidale contient aussi
les autres molécules essentielles a la vie ddllde=eSa taille est de quelgues microns de
diametre.[2]

2-Les dendrites :
Ce sont de fines extensions tubulaires qui se ramiidutour du neurone et forment
une sorte de vaste arborescence. Les signaux engaygeurone sont captés par les

dendrites. Leur taille est de quelques dizainemideons de longueur.[2]

3-L’axone :
C’est le long de I'axone que les signaux partemeurone. Contrairement aux
dendrites qui se ramifient autour du neurone, IFexest plus long et se ramifie a son

extrémité ou il se connecte aux dendrites des angarones.[2]

[.2.1 Fonctionnement

Au point de vu fonctionnel, il faut considérer keunone comme une entité polarisée,
c’est-a-dire que l'information ne se transmet gaesdun seul sens : des dendrites vers
'axone.

Le neurone va donc recevoir des informations, vedautres neurones, grace a ses

dendrites. Il va ensuite y avoir sommation, au aivdu corps cellulaire, de toutes ces




informations et via un potentiel d’action (un sigékectrique) le résultat de I'analyse va
transiter le long de I'axone jusqu’aux terminaisepsaptiques. A cet endroit, lors de l'arrivée
du signal, des vésicules synaptiques vont venioifurer avec la membrane cellulaire, ce qui
va permettre la libération des neurotransmettenési{ateurs chimiques) dans la fente
synaptique. Le signal électrique ne pouvant pasgrda synapse (dans le cas d’une synapse
chimique), les neurotransmetteurs permettent depassage des informations, d’'un neurone
a un autre.

Les neurotransmetteurs excitent (neurotransmetexaitateurs) ou inhibent
(neurotransmetteurs inhibiteurs) le neurone suieapeuvent ainsi générer ou interdire la
propagation d’'un nouvel influx nerveux.

En effet, au niveau post-synaptique, sur la mengdamdritique, se trouvent des
récepteurs pour les neurotransmetteurs. Suivappéede neurotransmetteur et le type des
récepteurs, I'excitabilité du neurone suivant vgraanter ou diminuer, ce qui fera se

propager ou non l'information. [2]
|.3 Le neurone formel

Le premier modéle du neurone formel date des arméante. Il été présenté par
Mc Culloch et Pitts. S’inspirant de leurs travaux es neurones biologiques ils ont proposeés

le modele suivant:

Xn+1 ,  seuil
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'H."n
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synaptique

Figure 1.2 Le modéle d’'un neurone formel.
Un neurone formel est une fonction algébrique moéeire et bornée, dont la
valeur dépend des parameétres appelés poids synepitig poids des connexions.
D’une fagon plus générale, un neurone formel estl@ment de traitement (opérateur
mathématique) possédanentées (qui sont les neurones externes ou laesdds autres

neurones), et une seule sortie. Ce modele est déatfiématiquement par les




éguations suivantes:

n+1
S = Z WiX;
i=1

y=f(s)..(1.1)
Ouw;, x;, f,y sont respectivement, les poids synaptiques (parag)etes entrées, la

fonction d'activation et la sortie du neurone.[4]

1.3.1 La fonction d'activation:

Les fonctions d’activations représentent générattmmertaines formes de non
linéarité. L'une des formes de non linéarité laspdimple, et qui est appropriée aux réseaux
discret, est la fonction sigr{€igure 1.3.a)Une autre variante de ce type des non linéargés e
la fonction de Heavisid@-igure 1.3.H.Pour la majorité des algorithmes d’apprentisshgst
nécessaire d'utiliser des fonctions sigmoides difigables, telles que la fonction sigmoide
unipolaire, Figure 1.3.c et la fonction sigmoidediaire Figure 1.3d). La classe, la plus
utilisée des fonctions d’activation, dans le doreale la modélisation et de la commande des

systemes non linéaires est la fonction sigmoidelaire.[4]

“gom “gﬂ(s) O(s) o(s)

._.
]
.
n¥
w
1
1
1
1
1
1
1
—_
]
v
o

Figure 1.3 Différentes fonctions d'activation.
|.4 Les réseaux multicouches

Nous présentons ici une des architectures de nésesiplus utilisées.
Elle correspond a une organisation des neuronaseunches successivas3). La
premiere couche, dont les neurones voient leuvatain forcée a la valeur des données
d’entrée, est appelée couche d’entrée. La derastrappelée couche de sortie. Les seules

connexions présentes dans ce type de réseau i&ligmqiie neurone avec I'ensemble de




ceux de la couche suivante (voir la figure suivarita propagation de I'information se
déroule ainsi en sens unique depuis la coucherdenrers la couche de sortie.
La fonction d’activation utilisée pour les neurompesit étre n'importe quelle fonction

croissante et dérivable. On utilise souvent unetfon sigmoide telle que :

flx) = ..(1.2)

1+ exp(—x) °

Elle prend pour paramétre la somme pondérée desesrdu neurone :

Si =ZWUX]+bl (13)
J

sens de propagation de 'erreur

—

O

entree sortie

—

sens de propagation de 'information

Figure 1.4 Un réseau multi-couches comportant 2 neuronegréen
4 neurones cachés et un neurone de sortie.

Ouj parcourt 'ensemble des neurones envoyant unees@smvers le neuroriew; ; est le

poids de la connexion entre le neurgiet le neuroné et, b; est un paramétre optionnel

appelé biais .[31]
1.5 Apprentissage des réseaux de neurones

Le besoin d'apprentissage se manifeste lorsquerfiration a priori est incompléte, et
son type dépend du degré de plénitude de cettematmn, Comme l'information que
peut acquérir un réseau de neurones est représkamgdes poids des connexions entre les
neurones, l'apprentissage consiste donc a ajlestgraids de telle fagon que le réseau

présente certains comportements désirés. Mathameatignt I'apprentissage est défini par :




W 0.4
o # 0. (1.4)

Ou West la matrice des poids.
On peut distinguer trois types d’apprentissageapprentissage supervise,

apprentissage non supervisé et apprentissagergaraement. [19]

1.5.1 L'apprentissage supervisé

Ce type d'apprentissage nécessite que la répoaséaldu systeme a entrainer soit
connue a priori (présence d'un maitre qui foumreponse désiré), et il est effectue de la
facon suivante : en présente au réseau les valemisée et on calcule sa sortie
actuelle correspondante ensuite les poids sonéajde facon a réduire I'écart entre la
réponse désirée et celle du réseau en utilisarguiede sortie (la différence entre la réponse
du réseau et celle désirée). Cette procédure &g jusqu'a ce qu'un critere de performance
soit satisfait. Une fois 1a procédure d’apprentjesest achevée, les coefficients synaptiques
prennent des valeurs optimales au regard des cwafigns mémorisées et le réseau peut étre

opérationnel.[19]

1.5.2 Apprentissage non supervisé

Dans ce cas, la connaissance a priori de la st#tieée n’est pas nécessaire, et la
procédure d’apprentissage est basée uniquemelaissealeurs d'entrées. Le réseau s'auto
organisé de facon a optimisé une certaine fonc®oolt, sans qu'on lui fournit 1a réponse

désirée. Cette propriété est appelée auto-orgamdan]

1.5.3 Apprentissage par renforcement

L'idée de base de l'apprentissage par renforceestimispirée des mécanismes
d'apprentissage chez les animaux. Dans ce typprdiassage on suppose qu'il n‘existe pas
de maitre (superviseur) qui peut fournir la réparmeecte, mais le systeme a entrainer est
informé, d’une maniére indirecte, sur I'effet da sation choisie. Cette action est renforcée si
elle conduit a une amélioration des performancesydteme entrainé, et les éléments qui

contribuent dans La génération de cette actionsmhtécompensés ou punis [19].
1.6 L’algorithme de rétropropagation du gradient

L'apprentissage supervisé pour les réseaux de mesjroonsiste a adapter les
poids synaptiques de telle maniere que I'erreuedatsortie du réseau et la sortie

désirée soit aussi petite que possible. La plugestalgorithmes d'apprentissage des




réseaux de neurones est basée sur les méthodesdieng ils cherchent a minimiser

un critere de la forme suivante:
m
1 d 2
] =5 (raCp) = y{ )" .. (1.5)
q=1

Ouy,, etygi sont la sortie du réseau et la sortie désirée lpotgcteur d'entréxp.
Cette optimisation se fait d'une maniere itérateremodifiant les poids en fonction du
gradient de la fonction de co(t selon la loi d'adapn suivante:

aJ

..(l.6
g (-6)

Wl-lj(k +1) = Wilj —u

ou
wl-lj est le poids de la connexion entré®f& neurone de la couchet le j*™¢ neurone de
la couchd-1
j=1,...,n+1laj®" composante du vecteur d'entrée,
i=1,...,m+1lai®™ composante du vecteur de sortie,
[ =1,...,LI'ordre d'une couche dans le réseau de neurone,
u est une constante positive appelée taux d'appsaige.
Le gradient est calculé par une méthode spécifigxeréseaux de neurones, dites
meéthode de rétro propagation. Dans cette méthaast possible de calculer le gradient de la

fonction colt en retropropageant I'erreur commissatie vers les couches cachées.[4]
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Chapitre Il
Les bras manipulateurs

[1.1 Introduction

Depuis quelgues décennies, la recherche dansdtigqab s’est concentrée presque
entierement sur la commande des robots manipugateur

Récemment le besoin pour des manipulations compleixiévolution des dispositifs
tels que les effecteurs a plusieurs doigts etleepformes a plusieurs pieds a engendré un
large domaine de recherche dans I'étude des systahetiques. Cependant la piece
maitresse de ces systemes est le robot manipulateur

Un robot manipulateur se compose de plusieuroligigonnectées par des
articulations pour former un bras. On peut retroweix formes de manipulateurs en

fonction de la maniere dont les liaisons sont cotées : une forme sérielle et une autre

liaisons

un bras plan a trois liaisons plate forme Stewart a six pieds
liaisons sérielles liaisons paralléles

parallele [6].

Figure 11.1 Manipulateurs a liaisons sérielles et paralleles.

La plupart des robots utilisés actuellement sostrdbots ayant des liaisons
connectées sériellement.

Les robots manipulateurs sériels, dans leur foredsase, sont des chaines
cinématiques ouvertes composées de liaisons rigualdéiexibles connectées par des
articulations : ces robots peuvent se déplaceuleirement dans I'espace par des

mouvements généreés par des articulations commapdééss actionneurs.




Typiquement chaque articulation possede un deglidelte et elle est de type rotoide
ou prismatique dépendant du mouvement permis Egm@eux articulations et qui peut étre

un mouvement de rotation ou un mouvement de trixisla

liaison
@ articulation

|:| espace de travail

du manipulateur

Organe effecteur

Configuration= [91 o, ]

Figure [1.2 Manipulateur plan a deux liaisons.

Un organe effecteur ou une pince ayant la formeelimain est reliée au bras au

moyen du poignet.
Les positions articulaireée i} déterminent la configuration du bras a qui correspo

une position et une orientation unique de I'orgefiecteur. L'espace de travail du
manipulateur appelé aussi espace de la tacheragibsé de tout les points qui peuvent étre
atteints par I'extrémité du bras ou un point quetpee de son poignet (pas nécessairement
I'organe effecteur puisque ce dernier peut étreutit changeable).

Un paramétre important d’'un manipulateur est le Imende degres de libertés
(nombre d’articulations) qu’il possede pour déptaateorienter un objet dans un espace a
trois dimensions. Un mécanisme doit avoir au meirglegrés de libertés dont trois pour
positionner I'organe effecteur vers un point prgstans I'espace de la tache du manipulateur
et les trois autres pour I'orienter proprementtdegeosition, ainsi un bras ayant six
articulations (six degrés de libertés).

La configuration articulaire correspondant & unsitan et une orientation données de
I'organe effecteur peut étre unique a quelquesatians finies .

Les bras robotiques peuvent étre cinématiquemergiusoredondants en leur conférant

des degrés de libertés supplémentaires dans l'egptculaire, ainsi un manipulateur est

10



redondant quand le nombmeale ses articulation est supérieur a la dimensioledpace de la

tachem.

Figure 11.3 Exemple d’un bras maniulateur (KUKA KR6 ARC) atd

Un manipulateur redondant est caractérisé paitlguia peut avoir un nombre infini
de configurations au niveau articulaire correspanhdaplus de positions de I'organe effecteur
dans l'espace du travail.

Alors que ce surplus de degrés de libertés compliggprogrammation et les
stratégies de contr6le par contre il augmente dérsblement I'utilité du robot.

Mathématiquement, un bras robotique est décrispaeéquations cinématiques et
dynamiques, la cinématique d’un bras introduitutiet des relations entre les positions,
vitesses et les accélérations de ses différentteqd’'analyse cinématique est nécessaire
pour la planification et Les calculs dynamiquesrd@xécution des mouvements désirés du
manipulateur.

Les équations dynamiques d’un bras décrivent solutten dans le temps en réponse
a des forces externes, et des couples agissasgsactionneurs. Cependant un systeme
robotique n’est pas seulement un bras manipulagéeupojus du bras, le systeme renferme
aussi une source d’énergie externe, un outillageg#émité du bras, des capteurs externes
et internes, des servomécanismes, un ordinatearfane et le contrbleur.
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Le contréleur d’'un robot peut étre pris comme leveau qui commande les
mouvements mécaniques du bras : il est responsabe basant sur les modeles
cinématiques et dynamiques du bras et les mesapéSes, de la génération de directives
contrblant les actionneurs des articulations, regies pour la génération du mouvement
désiré [6].

II.2 Commande des Robots manipulateur

[1.2.1 Introduction

La plupart des taches demandées a un manipulatgliqguent un contact avec
'environnement. Ceci implique de réguler I'effestercé par le robot. Les commandes en
effort constituent donc I'essentiel des publicasioelatives a la commande des manipulateurs
; Ceci est a prendre spécifiquement en comptedioichoix de la structure de commande pour
piloter le manipulateur.

Le probleme de la commande d’un robot manipulgteut étre formulé comme la
détermination de I'évolution des forces génératigéarces ou couples) que les actionneurs
doivent exercer pour garantir I'exécution de lah&itout en satisfaisant certains critéres de
performance.

Différentes techniques sont utilisées pour la comaeades bras manipulateurs. La
conception mécanique du bras manipulateur a uheemfe sur le choix du schéma de
commande. Un robot manipulateur est une struct@eanmique complexe dont les inerties par
rapport aux axes des articulations varient noneseeiht en fonction de la charge mais aussi
en fonction de la configuration.

La plupart des robots utilisent des servomotewgstétjues comme actionneurs. Dans
le cas de servomoteurs ayant de faibles rappontsdition, ce sont les servomoteurs qui
doivent compenser les effets des variations deg$od’inertie et de gravité. Dans le cas de
servomoteurs avec de forts rapports de réductiaprtie vue par les moteurs varie beaucoup
moins et il est alors possible de modéliser le r@lao un systéeme linéaire qui permet de
découpler les articulations.

Dans le contexte de ce document nous considéragsament I'utilisation de
servomoteurs avec de forts rapports de réductiommmactionneurs, ce qui produit des
robots aarticulations rigides. Le probleme de la rigidigsdarticulations est évident lorsqu’on

parle d’interaction avec I'environnement ou desisioins. Des imprécisions dans la
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modélisation de I'environnement peuvent se tradpénmedes efforts de contact importants qui
peuvent endommager les mécanismes internes dugalsutn environnement.

En robotique lorsque l'articulation est rigide, ldessures qu’un robot peut produire
sont fonction de 'inertie du mouvement. Pour réelles dommages produits par une
collision, il est recommandé d’utiliser des robaysint « une élasticité », on parle alors de
robots avec des articulations flexibles. On peuas@gérer aussi des actionneurs élastiques, ou
une action paralléle distribué.

Un chapitre du livre W. Khalil [7] est dédié a lanemande de robots a articulations
flexibles que nous recommandons au lecteur intéréss travaux d'Albu-Schéffer et al
utilisent la commande en couple pour chacune desi@tions pendant que les travaux de
Luca et al, considérent la détection des collisetria facon de réagir aprés la collision.

Deux types de mouvements apparaissent quand angedommande du bras
manipulateur. Un premier type considere que lesveiments nécessaires pour la réalisation
de la tache sont exécutés dans I'espace libreeuriéime type considere des mouvements
spécifiques avec des forces de contact pour I'ergamnminal qui se déplace dans un espace
contraint. Toute tache de robotique est réaliséeipa combinaison de ces deux types de
mouvement. Pour simplifier la commande, les depesyde mouvement sont abordés

séparément.
11.2.2 Commande dans I'espace libre

11.2.2.1 Commande par articulation

Cette technique est utilisée par des robots maatipuils qui utilisent des servomoteurs
avec de forts rapports de réduction. Lorsque l&gys présente un comportement linéaire,
I'asservissement du mouvement peut étre réalisdgmtechniques classiques de commande.
Nous parlons alors d’'une commande décentraliségp@ePID. Le schéma classique est
amelioré avec des signaux d’anticipation pour gerries effets de la force de gravité et de

couplage.[2]

11.2.2.2 Commande jacobéenne

Cette technique est utilisée depuis les travauWtiney et elle est appelée de cette
facon lorsqu’elle utilise la matrice jacobéenneeirse du bras manipulateur pour calculer les
vitesses de consigne aux articulations. Elle essiaaonnue sous le nom de commande a

mouvement résolu.
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Les approches les plus courantes sont de type venoent a vitesse résolu,
mouvement & accélération résolu et mouvement a fésolu. La technique de mouvement
résolu commande la position de I'organe terminaidunipulateur dans I'espace cartésien,
par combinaison des mouvements de plusieurs ationk.

Ce type de schémas peut se présenter sous la umechéma cinématique quand
les vitesses calculées aux articulations sonsagh directement comme des consignes pour
les boucles de commande de chaque articulatiosgpwosila forme d’'un schéma dynamique
guand le schéma utilise le modéle dynamique potwwgder les articulations.

Son principal inconvénient est 'utilisation deVierse de la matrice jacobéenne, qui

peut devenir singuliere dans certaines conditi@hs.|

11.2.2.3 Commande par découplage non linéaire

Cette technique est aussi connue sous les nonmaande dynamique ou
commande par couple calculé. Lorsque I'applicativige des évolutions rapides avec des
contraintes dynamiques, la commande doit prendeoeipte les forces d’interaction. Ce
type de technigue considére I'ensemble des artionket, pour les découpler, utilise la
théorie du découplage non linéaire. Cette thédiiisaile modéle dynamique du robot pour le
calcul de la loi de commande, ce qui conduit aldissde commande centralisées non
linéaires. Des signaux d’anticipation peuvent étiésés pour minimiser des effets non
linéaires.

Ce type de technique permet la commande dans tegpes articulations ou dans
I'espace cartésien, avec I'avantage que les aatiomls sont découplées et peuvent évoluer a
grandes vitesses avec de fortes inerties. Cetteateétdépend fortement du modéle du
systeme, elle est tres sensible aux imprécisiomaatiele qui entrainent un découplage

imparfait. Ceci constitue son principal inconvenigj

11.2.2.4 Commande passive

Cette technique considére le robot comme un syspass&f, c’est a dire un systeme
qui dissipe de I'énergie. De telles lois de comneapermettent de modifier I'énergie
naturelle du robot pour qu'il réalise la tache.Hitisant le formalisme de Hamilton, la
commande cherche a minimiser I'énergie du systemsiksant un bloc non linéaire passif
dans la boucle de retour. La commande passiveaéte plus robuste que le découplage non

linéaire, lorsque la technique ne recherche pamaler les non linéarités.[2]
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11.2.2.5 Commande adaptative

Ce type de techniques vise a corriger les défigigme la commande par découplage
non linéaire, comme la connaissance approximatgepdrametres du modele du robot ou
pour s’adapter aux différentes conditions opératiCe type de schémas cherche a estimer
ou ajuster en-ligne les valeurs des parametrasédg dans le calcul de la loi de commande.
Un des travaux les plus intéressants sur ce ssfjéd eommande proposé par Slotine et al
appelée commande de Slotine-Li ou commande adapiadissive. Plusieurs travaux sur la
commande adaptative sont présentés dans [8].

Les avantages de ce type de technigues sont ésjaeatheureusement la puissance

de calcul demandée au systeme constitue un incemniémportant.[2]

[1.2.2.6 Commande prédictive

Ce type de schémas, en utilisant le modéle duragsét les consignes, est capable de
prédire son évolution, de telle maniere qu’il egbable d’agir en fonction de I'erreur de
prédiction. Trois schémas différents sont propog&snt final fixe, horizon fini et une
combinaison des deux précédents. Un grand avadeage type d’approche est lié au fait que
I'erreur de prédiction n’est pas contaminé pamblests de mesure mais la dépendance au

modele reste forte.[2]

11.2.2.7 Commande robuste

Dans le cas de paramétres fixes, il est connuajtexhnique de découplage non
linéaire peut devenir instable en présence d'iitcels. Si les parametres du modele ne sont
pas connus de facon précise et si l'incertituddesiparametres admet des bornes connus,
alors les techniques de commande robuste peuvenitdisées. Par exemple, les travaux de
Slotine [1], considérent la technique de modesatits appelés aussi commande de structure
variable. Cette technique utilise une surface gsgment ou la stabilité du systeme est

garantie.[2]

11.2.2.8 Commande optimale

Pour réaliser une tache, il peut exister un grasmdbre de solutions. Dans ce cas, il
peut étre souhaitable de choisir une solution doimise un certain critere.
La littérature présente différents types de crigreur la commande optimale : la commande
en temps minimal, du domaine des neurosciencesmianmation du jerk pour maximiser la

souplesse du mouvement, entre autres.[2]
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11.2.3 Commande dans I'espace contraint

Lorsque I'organe terminal entre en contact avecaumface, la chaine cinématique du
robot est fermée sur I'environnement, et du faitadeideur de I'ensemble, de faibles
variations de position du point de contact peuveshiire des efforts importants. Lorsque le
robot est contraint par I'environnement suivantésues directions, aucun déplacement de
'organe terminal n’est possible et il ne peut qxe@eer des efforts sur I'environnement; en
revanche, lorsque le robot est dans I'espace lilatgssence de tout contact empéche la
génération d’efforts. Ainsi, les notions de commeed position et de commande en effort
s’excluent mutuellement : on ne peut controler siam&ément une force et un déplacement
suivant une méme direction.

La littérature propose cinq schémas de commansié;dis premiers n’utilisent pas de
consigne d’effort : compliance passive, commandeagideur active et commande en
impédance. Les deux suivantes utilisent la consifgigort : la commande hybride et la
commande hybride externe.

Plus généralement, la fonction d’'un robot maniguaest de situer dans I'espace son
organe terminal OT. La Situation de I'organe terhiest définie par la position et
I'orientation d’un repeére lié a son but. Une tashmaple peut étre définie comme le
mouvement libre réalisé par le robot manipulateurgller d’'une situation initiale & une
situation finale. Une tadche complexe peut étrenigfile la méme facgon, en précisant que le
robot doit suivre un chemin prédéfini tout en resaet des contraintes cinématiques liées au
mouvement. Dans les deux cas, le mouvement quddt réalise devra étre défini par des

consignes qui correspondent a des trajectoiresarsiigs.[2]
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Chapitre Il

ldentification des systemes non
linéaires par les réseaux de
neurones

[11.1 Introduction

La modélisation des systemes non linéaires paav&sge neurones a fait I'objet de
nombreux travaux de recherche depuis une dizaamméles a cause de la capacité
d'apprentissage, d'approximation et de généralisatie possedent ces résdalj12]. En
effet, cette nouvelle approche fournit une solugfficace a travers laquelle de larges classes
des systemes non linéaires peuvent étre modéasésusie description mathématique précise.
L'identification, c'est lI'opération de déterminatiu modéle dynamique d'un systéme
a partir des mesures entrées/sorties. Souventtla stesurée des systemes est entachée du
bruit. Cela est di soit a I'effet des perturbatiagissant a différents endroits du procédé, soit
a des bruits de mesure. Ces perturbations intredudes erreurs dans l'identification des
parameétres dmodele [13][14][15].Dans ce chapitre, nous allons résumer briéversent |
différentes approches de la conception d'un moateldilisant les réseaux de neurones.

111.2 Identification des systemes

L'identification d'un systeme consiste principaletrge sélectionner la structure du
modele. Et I'estimation des parameétres de cellittid'autres termes construire un modeéle
acceptable montrén figure (111.1),qui produirait une sortig¢(k) approximanty (k) lorsqu'il
est soumis a la méme entné@) que celle du systéme a identifier et ceci dansite b
d'optimiser un certain critere de performance Isasd'erreur entre la sortie du systeme a
identifier et la sortie du modeéle d'identificatidi®][17][18][20]. Il est a rappeler qu'il existe
plusieurs techniques d'identification des systenugslinéaires, disponibles dans la littérature
[21][22][20].
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Figure 11l.1 schéma général d’ldentification.

L'identification se fait en général en deux étapétape qualitative (caractérisation) et

I'étape quantitative (estimation des param@{z®][24][20]
111.3 Les structures d’identification

Le principe général de l'identification est simpteconsiste a placer en parallele le
modéle d’identification et le processus a identifaamme le montria Figure (111.2).Le
modele d’identification recoit en entrée la comnan@) appliquée et éventuellement la
sortiey(k-1) précédente du processus. Il est entrainé a produn@uvelle sortie (ou le nouvel
état)y(k) du processus, cette méthode d'identificatios@stent appeléméthode série-
paralléle. Elle est aussi souvent considérée comme plus stable modéle d’identification

est régulierement (recalculé) en utilisant I'éé& du processus, donné par :
yk+1) = Fflyk),ylk =1, .., y(k —n+ 1);ulk),ulk —1),..,utk —m+ 1] ..(II.1)

Par opposition a la méthogaralléle présentéau Figure (111.3).Dans cette derniere
méthode, le modéle d’identification ne recoit paseetrée la sortie réelygk — 1) du
processus mais la sortigk — 1) qu'il a lui-méme prédite au pas de temps précede.

Cette approche sera d'intérét si la boucle donketat du systéme est remplacée par

une connexion récurrente du modele d’identificati©a dernier est alors libre de développer
sa propre représentation de l'espace des étatodespus. Elle est donnée [i25][26]:
Pk+1) =Ff[pk),yk = 1), .., 9(k —n+ 1);ulk),utk = 1), ..., u(k —=m+ 1)] ... (I11.2)
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Figure II.2 Identification de processus par la méthode séniaHgie
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Figure 111.3 Identification de processus par la méthode pagallel

l11.4 ldentification par réseaux de neurones

L'utilisation des réseaux de neurones pour la naté@n des systemes non linéaires

découle naturellement des aptitudes de ces derni&gproximation et la généralisation. La

détermination du modéle d’identification neurondilen systeme comporte en général les

étapes suivantes:

-acquisition des données d'apprentissage et de test

-choix de la structure du modeéle,

-estimation des parameétres du modéle,

- validation du modéle identifié.

La premiere étape fournit les données entrées#satisceptibles de permettre

I'extraction d'un modele de procédé significatifdeuxieéme étape consiste a choisir la

structure du modele susceptible de représentgmiandique du systéme, I'architecture du

réseau de neurones et ses entrées. Les réseaiconulies statiques sont les plus utilisés a
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cause de la simplicité de leurs algorithmes d'agm®age et leurs aptitudes a I'approximation
et a la généralisation. Il n'existe pas de méthgéesgrales pour le choix du nombre de
neurones sur chaque couche cachée ainsi que ler@amloes derniéres. Cependant, un
réseau a une seule couche cachée est dans latéhd@gsicasuffisant [27][28].En référence
a la théorie des systemes linéaires, plusieurs leeden linéaires ont été proposeés
[27][29][30].

Si identifier un systéme permet & un modele deodpre son comportement, alors les
modeles connexionistes représentent une solutioni pkautres. L'utilisation des réseaux
de neurones ne permet cependant pas d’aboutir formelation analytique, ni méme de
connaitre les valeurs des parametres. L'utilisadiom modéle connexioniste permet par
contre d’obtenir un “mapping” entre I'espace deséas et celui des sorties du systéeme. Sa
précision dépend du nombre de neurones impliqués k&t complexité inhérente de la
structure du réseau. Les modeles connexionistesmtepas des modeles paramétriques au
sens conventionnel. lls ont leur propre représemtadt leur propres parametres (les poids, les
fonctions d’activation). A un stimulus d’entrées ffrépondent” par la sortie qu’ils ont appris a
y associer. Comme ils possedent des capacitésndeaijéation, a une entrée qui n’a jamais
éte présentée, ils retournent une réponse qunapieque sorte une moyenne des sorties

associées aux entrées les plus proches.[32]

. — TN variables observées
afititas bruit by € R .
d’excitation
B o n
=
x; € R™s- a FF R
o
variables &5 & ¢ N échantillons

internes = Br

Figure [11.4 Définition d’un processus.
processus i

consigne _.,' tﬁ ( 4’ signaux)
(3 entrées) ) —-

Figure Ill.5 Schéma d’apprentissage pour reproduire le compertediun processus.
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L’apprentissage d’un processus passe genéraleraenhmpprentissage supervise, du
moins pour un systéme défini par des entrées etatéies. Ce principe est illustré par la
Figure 111.5 Le systéme impose alors ses dimensions au réesaeurones qui est utilisé
pour reproduire son comportement. Aprés appremgisgaour un vecteur d’entrées a un
instant donné, le réseau de neurones délivre urwede sortie aussi proche que possible de
celui du systeme. L'erreur entre sa propre sott@ke du systéme sert a adapter ses poids
de sorte que I'estimation soit encore meilleura prbchaine itération.

Pour prendre en compte explicitement le caractgmamique d’'un systeme avec un
modele connexioniste, plusieurs techniques pelteatutilisées. Une premiere méthode
repose sur l'utilisation d’un réseau de neuronearrént ou de tout autre réseau capable
de capter, mimer et reproduire I'effet dynamiguesgsteme. Une autre solution consiste a
fournir au réseau de neurones des signaux repat$eiiu caractére dynamique du systeme.

Ceci se fait généralement a 'aide de lignes adetaur nombre dépend de la dynamique

a) apprentissage avec des entrées retardées b) apprentissage avec des entrées et
des sorties retardés

Figure 1l1.6 Identification d’'un systéme a I'aide de lignes tare

du systéme. Pour étre performant, le réseau demesidoit disposer des informations
pertinentes a travers les signaux des entréesquirsieux des sortielsa Figure lll.6montre
des exemples d'utilisation des lignes a retard.

Il est possible d’apprendre l'inverse du systebgeFigure 111.7 a)ymontre que pour
estimer le systeme inverse, les sorties du syssemiefournies en entrée du réseau de
neurones, inversement, les entrées de commandetiune deviennent les sorties de

référence du réseau de neurones. Apres appremjdsagodele connexioniste mime la

21



fonction inversef ~1(.) d’un systéme ayant une fonction linéaire ou noédiref (.). Ainsi,

en connectant le processus en série avec I'estimdé son inverse, la fonction de transfert
de I'ensemble devient unitaire. Le réseau de neupa&ut alors constituer un régulateur sans
boucle de retour. L'intérét de ce schéma résidergigdlement dans le fait qu’alors I'espace
de commande est identique a I'espace de sortiatédber.

Il est parfois intéressant de pouvoir disposeratioBien du systéme qui est sa dérivée
par rapport au temps. On concoit aisément que l&apsage du Jacobien du systéme revient
a estimer le lien entre les vitesses des entrédssedorties. Des lignes a retard permettent
d’obtenir les vitesses a partir des signaux eedeslvaleurs retardédsa Figure 1.7 b)
montre le lien effectué par le modéle connexioengsitre les déplacemets; etAY),
respectivement dans les espaces des entréessetrties (au lieu du lien entre des positions
XyetYy). Cette facon de procéder permet par exemple diteenam ceuvre une approche
linéaire locale, en particulier en utilisant égaéernle vecteuk,, en tant qu’entrée

supplémentaire pour le réseau de neurones.

a) schéma d’apprentissage de l'inverse b) schéma d’apprentissage du
d’un processus Jacobien d'un processus
Figure Il.7 Différents schémas neuronaux d’identification daysteme

Ces techniques d’apprentissage permettent de disdes outils de base pour élaborer

et mettre au point des lois de commande.
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Chapitre IV :

|dentification et commande
d’'un bras manipulateur a 2 ddl
avec les réseaux de neurones
artificiels

V.1 Introduction

Malgré la constante augmentation de puissancealeslateurs, malgré les approches
théoriques de plus en plus sophistiquées, un nertanbre de taches résistent encore aux
algorithmes et aux méthodes classiques de traitedesnsignaux et des données. Ces taches
relévent typiquement du traitement, en temps dietres grands flots de données souvent
multidimensionnelles et arrivant a des cadencas&éke Le grand nombre des données, leur
variabilité, le fait qu'elles ne répondent pas s.m@deles physiques connus nous laissent
souvent démunis devant des taches de caracténisdéaeconnaissance et de prise de
décision.

Il'y a des centaines d'exemples nous montrongagsl@ombien on peut espérer de la
modélisation du systéme nerveux mais aussi conbsena difficile d'imaginer et de
comprendre les divers aspects des problemes deppiert. || parait donc naturel d'essayer de
comprendre comment les systémes biologiques spabtes de telles performances, et si
possible, de s'inspirer de leurs principes pouginmer de nouveaux algorithmes ou de
nouvelles machines plus efficaces que ceux dorg dmposons actuellement. Les techniques
de réseaux de neurones relevent d'une telle apprammprendre les principes selon lesquels
les systemes biologiques traitent l'informatios'en inspirer pour élaborer de nouvelles
techniques en sciences de l'ingénieur. C'est doaacauble démarche, a la fois cognitive et
synthétique ou le monde biologique doit étre cafr®iscomme une source de référence et de
connaissance.

D'un point de vue technique, il est clair que séeggrincipes seront importants. Il ne

sera généralement pas nécessaire, pour modélisavudelle fonction, de simuler toutes les
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molécules chimiques et les enzymes qu'elle implia@équation fine aux modéles
biologiques ne sera retenue que dans la mesuréeazoaduit a des réalisations
techniquement économiques.

Les caractéristiques essentielles des réseauxulenas réels que nous conserverons
dans les modéles mathématiques étudiés, conceengra@ind nombre de connexions, la non-
linéarité des relations entrée-sortie et la factétéplasticité” ou d'adaptabilité. Ces
caractéristiques, méme simplifiées, leur confédéjg de multiples possibilités en traitement
des signaux et des informations ainsi que la faallfipprendre a classer, a reconnaitre des
formes ou a réaliser des taches complexes.

L'objectif de notre travail est I'identification edommande d’un bras manipulateur on
utilisant les réseaux de neurones. Le robot avecsnotroleur et identificateur est simulé a
I'aide du logicielMATLAB .

I\VV.2 Le robot manipulateur

Soit 'exemple du robot manipulateur suivant :

Figure IV.1 Pelican : bras de robot expérimental de CICESirktoire de robotique
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Figure IV.2 Diagramme du bras pelican (2 degrés de liberté)

Les parametres du robot sont présentés dans &atablivant :

Tableau I: paramétres du robot (pelican)

Parametre Valeur
Masse de la liaison 1 (1M 6.5225 kg
Masse de la liaison 2 (n 2.0458 kg

Longueur de la liaison 1) 0.26 m

Longueur de la liaison 24) 0.26 m
La gravité (g) 9.81 mis

Distance vers le centre de 0.0983 m

masse de la liaison 1{)

Distance vers le centre de 0.0229 m
masse de la liaison 2f)
Moment d’inertie du centre de 0.1213 kg

masse m(l,)
Moment d’inertie du centre de 0.0116 kg m

masse m(l,)
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IVV.3 Le modele dynamique

I\VV.3.1 Introduction

Dans cette section nous allons écrire le modelamyeue du bras en utilisant la
formulation Lagrange-Euler (LE), et nous allonsrésgnter la matrice d’inertie et le vecteur
des forces centrifuges et Coriolis non linéairde @ecteur des forces de charges
gravitationnelles. Certainement, le modéle que mgmivons ici s'en applique a tout les

manipulateurs planaires qui ressemble au modeieap€33]

I\VV.3.2 Formulation LE
Considérons le robot décrit dans la figure V.2

L’énergie cinétiqu& du bras est décrit par la somme :

Aveck; etk, sont les énergies cinétiques associées au celmassesy etm,
respectivement .

Les cordonnées du centre de masse de la liaiselod Ig planixy) :

X1 = lg1 sin(qq) ... (IV. 2)
y; = —lg cos(qy) ... (IV.3)

Le vecteur de vitessg de la méme liaison est :

= [l = [ - @79

Sachant que :
lvill? = vivy = 1&147 ... (IV.5)

Au final I'énergie cinétique correspondante adiaison est obtenu par :

) 1 1 1 ) 1
ki(q,q) = §m1U1TU1 + 51161% = §m1l?1Qf + 51161% .. (IV.6)

Les coordonnées du centre de masse de la liaisaiv@nt le planfxy):

X, = lysin(qq) + 1 sin(qy + q3) ...(IV.7)
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y2 = —licos(qy) — Iz cos(qy + qz) ...(IV.8)

Le vecteur de vitessg, de la méme liaison (2) est :

v, = [xz] _ [llcos(‘h)% + lpc0s(q1 + q2)[d1 + q2] (IV.9)
27 |y, l3sin(qy)qy + leasin(qy + q2)[41 + 4]

En utilisant les deux formules trigopnométriquess(6)? + sin(0)? =1 et

sin(q1)sin(q, + q3) + cos(q,)cos(q, + q;) = cos(q,) on conclus que :
V2117 = vy v, = 547 + 1%,[47 + 24142 + G3] + 21112[GF + G1G2] cos(qz) ... (IV. 10)

Ce qui implique que :

) 1 1. . .
k,(q,q) = Emzvavz + Elz(ch + q2)?

= %I%Q% + %lgz (G2 + 2G1G, + 451 + malilea[d7 + G1G2] cos(qy)

1 . .
L’énergie potentiel est décrit par :

u(q) = u1(q) + ux(q) ... (1V.12)

Avecu, et u, sont les énergies potentiels associées aux magsgsm, respectivement.

Si I'énergie potentiel est égale a zéro lorsgs@ alors :

u1(q) = —myley g cos(qy) ... (IV.13)
u,(q) = —mylyg cos(qy) —mylag cos(qy + qz) ... (IV. 14)

On obtient le Lagrangien par :

L(q,q) = k(q,q) —u(q)
= %[m1lg1 +m,lf]af + %mzlgz[cﬁ +2¢:14; + ¢3]
+mylyle; cos(qz) [47 + §142]
+[myley + myli]g cos(qq)
+m,gl., cos(q: + q3)
+211G7 + 2 L[q1 + G2)? ... (IV. 15)
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0L 2 21 2 2 2
= [mylz; + mylilqy + mylqr + mylsgy + mylsq,

aq,
+2myl 1, cos(qz) G + mylile,c0s (q2)42
+1,4, + I;[q1 + 2] ... (IV. 16)

droL
- [— = [mylZ + myl% + mylZ, + 2mylyl e, cos(qz)]ds
dt1dq,

+[m,12, + mylyle, cos(qz)]g,

—2mylyle; sin(q)q1G; — malyle, Sin(‘?z)qg

+1,G, + L 1[G, + G2l ... (IV.17)
oL , .
W = —[myl,y + myli]g sin(q,) — mygl., sin(qy + q3) ... (IV. 18)

1
or ) o
a4, = myleqr + malS G, + malyle; cos(qz) ¢y + 12[G1 + g2] ... (1V. 19)
droL 9 . 2 .
E [a_qz = mzlcqu + mzlczqz e (IV. 20)
+mylyle; cos(qz) G1 — malyileasin(qz)q: 4,
+1[G1 + G2]

oL . .. .o -
9d, —Malyle; sin(qz) [41G2 + 1] — magle; sin(qy + q2) ... (IV. 21)

Le modele dynamique du bras est obtenu on applidéauation de Lagrange suivante :

d[aﬁ oL 19
at |9g, aqi_Ti avec 1 =1,

On obtient le modele dynamique au final :

Ty = [mylg + mplimylg, + 2mylyle, cos(qr) Iy + ]G,
+[mal%, + malyle; cos(qy) + 114,
—2mylyle; sin(qz)G1 42 — malyle; sin(qz) 43
+[mqle + mylilg sin(qy) ... (IV.22)
+magle; sin(qy + qz)

T, = [mald, + mylyle; cos(qy) + L]Gy + [mall, + 114,
+m,lyle, sin(qy) GF + mygle, sin(qy + q3) ... (IV. 23)

Sacahnt que, et T, sont des couples délivrés aux actioneurs des altigulation 1 et 2.[33]

Le modele dynamique est décrit sous I'equation iciake suivante :

e ———
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My, (q) Muth] i Fn{q-fﬁ C'szq.tﬂ}f " Fltql] (V29

M3 (q) Msa(q) Cor(q.q) Calq,q) g2(q)
- ; — '
M(q) Clq,q) a(q)

Avec :
M;,(q) = myl% + my[12 + 14, + 211, cos(q)] + I, + I,
M;,(q) = my[l2, + Il cos(gy)] + I
My, (q) = my[l2%, + L1, cos(gqy)] + I,
M,,(q) = myl%, + I,
C11(q,4) = —mylyle; sin(qz) g,
C12(q,4) = —mylyle; sin(qz) [q1 + 2]
C21(q,4) = malylc; sin(qz) 44
C22(q,4) = 0
91(q) = [myley +myli]g sin(qq) +myleag sin(gs + q2)
92(q) = mylepg singy + q2)
Tel que :
. vecteur des variables articulaires généralisées.
: vecteur des vitesses angulaires.
: vecteur des accélérations angulaires.
: matrice d'inertie.
: matrice spécifiant I'effet de centrifuge et deriolis.

: vecteur exprimant I'effet gravitationnel.

A Q@ o T < 9 9

: vecteur des couples généralisés.
V.4 La trajectoire désirée

On veux réaliser une commande pour que les dewswtia du systeme bras robotique

suis les trajectoires angulaires désirées donrardspdeux équations suivantes :

q1a(t) = Asin(2nft) + qo rad ... (IV.25)
q2q4(t) = —Asin(2rft) + qo rad ... (IV.26)

Avec :
A =045
f=0.125hz
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Qo= 1

La trajectoire est illustrésur les figures suivantes :

L angle (rad)
T

08}

08f

Vil o

06}

T

Il

T

T

0.5
0

Figure IV.3 La trajectoire angulaire désié,,) pour la £’ liaisons du bras.
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Figure VI.4 La trajectoire angulaire dési¢é,,) pour la 2™liaisons du bras.
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I\V.5 Identification du systéme bras manipulateur

T i q

Id © 1d

D r ol Dg
Le bras manipulateur

7 =7 -{ le résean NN1

Figure IV.5 Schéma d’identification du modele bras robotique.

Le bute est d’'ldentifier le systeme dynamique (bnasipulateur) et cela on
modélisant un modele neuronal qui va se compoao@nee le systeme apres son

apprentissage.

couche 2
couche 1

couche 3

Figure IV.6 Schéma du réseau d’identification NN1.
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Le réseau NNL1 est constitué de trois coucghigsre 1V.6):
- La 1* couche (celle des entrées) contient quatre entrées
- La 2™ couche est une couche cacher qui comporte traisisice
- La ¥ couche (celle des sorties) contient deux sorties.
Les entrées de ce réseaux se sont des couplefesemon retardés, et ces sorties ce
sont les angles approximant ceux qui sont forméeseg deux liaisons du bras (Figure 1V.5).
L’apprentissage du réseau NN1 se fait selon L'élgoe de rétro propagation du
gradient de tel sorte @ minimiser I'erreur d’idécation «e; » entre les sorties du modéle

identifié (le modéle neuronal NN1) et les sortiasnabdele réel du brag et g, .
IVV.6 La commande adaptative neuronale

Il existe deux approches de contréle adaptatgprache directe et I'approche
indirecte. Dans le contrble adaptatif direct, mémnFigure IV.7,«e »est |'erreur de
sortie (erreur de suivi) entre la sortie du systeifie et la sortie du modele de référence
ym (k) : Les parametres du contrbleur sont directemersté&s pour réduire une norme de

I'erreur de sortie.

Modeéle de Y (KD
référence
r(k)
— — v- e
Mécamsme
ﬁ d'adaptation <_©+_’
u(k)
.| Contréleur Systéme 3 ¥(k)
— controler ’
¥

Figure IV.7 Controle adaptatif direct.

Dans lI'approche indirecte, les paramétres du syséeoontréler sont estimés et
utilisés ensuite pour déterminer les paramétresdtréleur ce qui est montré eigére 1V.8
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rik)

L 4

¥

u(k)

YYY

Contréleur

Modéele de Yon (k)
reférence
Meécanisme
d'adaptation
Modéle

d'identification

Systeme a

e; (k)

contrdler

Figure IV.8 Controle adaptatif indirect.

e (k)

I\VV.7 Application de la commande adaptative neuronad directe au
modeéle identifié du bras manipulateur

Le schéma de la commande est illustré sur la figuneante :

Y1g TP

»

a4

qjd

P

Controleur
neuronal NN2

Iy

\

Modeéle neuronal
du bras NN1

>q1

£?

+

» 1,5

Figure IV.9 Schéma de la commande adaptative neuronale dadectaodele identifié du

bras manipulateur.

L’objective de la commande adaptative neuronalctiiest la synthése d’un contrbleur

neuronal (NN2) capable de fournir la commandedtagles) nécessaire pour que les sorties

du systeme NN1 (modéle neuronal du bras) suitdgsctoires de référeneg, et q,4

(Figure 1V.9).
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Sachant que NN2 est un réseaux de neurone Migare 1V.1Q constitué de trois
couches :
- La 1* couche (celle des entrées) contient deux entrées.
- La 2™ couche est une couche cacher qui comporte traisisioe
- La ¥ couche (celle des sorties) contient deux sorties.
Les entrées de ce réseaux sont les trajectoirage@pour les deux liaisons du bras
q14 €t 24 , €t les sorties se sont des coufilest T, pour la commande du systéme.
L’apprentissage de ce réseau se fait selon L'algoe de rétro propagation du
gradient de tel sorte a minimiser I'erreentre la sortie du modele identifié et la trajeeto

de référence désirg;.
couche 2

couche 3
couche 1

Figure IV.10 schéma du réseau contréleur NN2.

34



V.8 les résultats de la simulation
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Figure IV.12 Lerreur d’identification pour la® sortie.
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Figure IV.11 Résultats d’identification {isortie).
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L angle (rad)

L erreur

T ] T [
: la 2éme sortie du systéme
la 2&éme sortie de | estimataur

L | 1 |
0 5 10 15 20 25
Le temps (sec)
Figure 1V.13 Résultats d’identification 2'°sortie).
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Figure IV.14 Lerreur d’identification pour la?'®sortie.
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Figure IV.15 Résultat de Commande sur fasortie.
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Figure IV.16 Résultat de Commande sur fasbrtie.
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V.9 Conclusion

La commande intelligente basée sur les réseaneui®nes pour ce systeme non
linéaire nécessite un entrainement permettant dajgtation des poids des neurones des
différentes couches du réseau d’identification dérbien approximer le systeme (bras
manipulateur a deux degrés de liberté), et une dadaptation des poids du réseau contrdleur

pour une position donnée de I'organe effecteurrds.b
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Conclusion générale

Le bras manipulateur flexible étudié dans le présgmoire est un systeme non
linéaire, du fait que sa modélisation dynamiqueusitiodes équations différentielles obtenues
sous forme d’équations d’état en utilisant la tieédiEuler-Lagrange, dont les coefficients
sont variables suivant les paramétres mécaniquésadiet les configurations des
mouvements désirés. Malgré ces complexités, onimplémenter un modele pour une
simulation de commande et identification intellitieaous I'environnement Matlab.

L’identification par réseaux de neurones du brasipulateur nécessite une bonne
adaptation des poids du réseau d’identification dé bien approximer le systeme.

La commande intelligente basée sur les réseaurut®mes pour le modele identifié
du bras manipulateur nécessite un entrainemeigrem permettant une adaptation des poids
des neurones des différentes couches du contnddewonal pour une position donnée de

I'organe effecteur.
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