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Introduction générale

Au cours du dernier demi-siècle, la théorie moderne de la commande s’est considérablement

développée et de nombreuses branches et sous-domaines sont apparus : théorie des systèmes

linéaires, commande optimale, identification des systèmes, commande adaptative, commande

robuste, commande par mode glissant, théorie des systèmes stochastiques, etc...

Pendant ce temps, beaucoup d’applications remarquables de la théorie de commande moderne

ont été réalisées dans de nombreux domaines pratiques, tels que les processus industriels, l’aé-

rospatiale, le transport urbain, etc...

Cependant, nous sommes confrontés à de grands défis dans l’étude et l’application de ces mé-

thodes de commande, car de nombreux nouveaux problèmes ont été générés par le développe-

ment théorique de la discipline de l’automatique elle-même et par les exigences pratiques de la

commande des systèmes dans le monde réel.

La théorie de la commande moderne a été établie et développée sur la base d’une hypothèse

fondamentale que le modèle mathématique ou le modèle nominal du système contrôlé est connu

avec précision.

Avec le développement de la science et de la technologie de l’information ces dernières années,

des processus pratiques dans de nombreux domaines ont subi des changements importants et

sont devenus plus complexes. Cela remet en question la théorie et les méthodes de commande

existantes, car elles reposent sur un modèle mathématique précis du système contrôlé. D’autre

part, une énorme quantité de données de processus a pu être obtenue et stockée qui contient

implicitement toutes les informations d’état utiles sur les opérations de traitement. Dans ce

cas, comment utiliser les données et les connaissances collectées pour développer des méthodes

de commande et d’optimisation efficaces pour les processus industriels lorsque des modèles de

processus précis ne sont pas disponibles. Par conséquent, développer une théorie et des mé-

thodes de commande basées sur les données est un choix inévitable pour le développement de

la théorie de la commande dans la nouvelle ère et est d’une grande importance tant dans la
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théorie que dans la pratique.

Les systèmes modernes de commande par rétroaction ont été à l’origine de grands suc-

cès dans les domaines de l’ingénierie aérospatiale, la technologie automobile, la défense et les

systèmes industriels. La fonction d’un contrôleur à retour est de modifier le comportement

du système pour atteindre le niveau de performance souhaité. Les techniques de commande

modernes, linéaires ou non linéaires, ont été développées en utilisant des théories des représen-

tations d’état ou fréquentielles. La complexité des systèmes artificiels actuels impose de sévères

contraintes aux techniques existantes de conception de rétroaction. Des exigences de perfor-

mance plus strictes en termes de vitesse et de précision face aux incertitudes du système et aux

environnements inconnus ont remis en question les limites de la commande moderne. L’utili-

sation d’un système complexe dans différents régimes exige que le contrôleur soit intelligent

avec des capacités d’adaptation et d’apprentissage en présence de perturbations inconnues, de

dynamiques non modélisées et d’incertitudes non structurées. De plus, ces contrôleurs entraî-

nés par les actionneurs hydrauliques, électriques, pneumatiques et bioélectriques présentent de

multiples non linéarités sévères en termes de frottement, de zone morte, et de retard temporel.

Les systèmes de commande intelligents, dont les modèles sont inspirés des systèmes biologiques

et les capacités cognitives humaines, possèdent des propriétés intéressantes d’apprentissage,

d’adaptation et de classification. En conséquence, ces contrôleurs dits intelligents fournissent

l’espoir d’une performance améliorée pour les systèmes complexes d’aujourd’hui. Ces contrô-

leurs intelligents sont développés en utilisant les réseaux de neurones artificiels (NN), la logique

floue, les algorithmes génétiques, la technique de backstepping, ou encore une combinaison de

méthodes.

La technique de commande floue est souvent présentée comme une technique robuste ca-

pable de compenser quasi naturellement les incertitudes et/ou le manque de connaissances

précises quant au processus à commander. Dans la majorité des applications, les contrôleurs

flous sont construits à partir de connaissances linguistiques fournies par des experts. Cepen-

dant, il est parfois difficile de construire la base des règles de commande pour certains systèmes,

ou le besoin peut imposer l’ajustement des paramètres du contrôleur, dans le cas de systèmes

à dynamiques variables par exemple. Pour surmonter ce problème et permettre aux contrô-

leurs flous une acquisition automatique de connaissances à partir de données numériques, les
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cher- cheurs ont introduit les techniques de commande adaptatives. Dans ces techniques, la

propriété d’approximation universelle des systèmes flous est exploitée dans L.X. Wang [1], et la

stabilité et la robustesse de la structure de commande sont étudiées par l’approche de Lyapunov.

L’application de la logique floue dans les systèmes de commande par rétroaction en boucle

fermée n’a été étudiée rigoureusement que très récemment, où des contrôleurs flous adapta-

tifs ont été développés à la fois en continu et en discret. Les contrôleurs discrets conçus ont

l’avantage important de pouvoir être directement implémentés sous forme numérique sur du

matériel embarqué moderne. Malheureusement, la conception en temps discret est beaucoup

plus complexe que la conception en temps continu notamment lorsque la stabilité du système

est analysée par la méthode de Lyapunov.

La contribution principale apportée dans cette thèse de Doctorat est le développement de

structures de commande intelligentes combinant la commande adaptative floue, la commande

optimale, le backstepping et la commande synergétique pour une classe de systèmes non li-

néaires discrets SISO.

Dans ce contexte, on se propose de développer trois structures de commande adaptative floue

dans les quelles, la logique floue sera utilisée pour approximer les dynamiques des systèmes non

linéaires. La première structure est basée sur la commande optimale utilisant la programmation

dynamique. La deuxième structure utilise la technique de commande par backstepping. Dans la

troisième structure la commande adaptative floue est combinée à l’approche synergétique. Ces

structures de commande, qui permettront d’éliminer le problème d’explosion de la complexité

et de réduire le volume de calcul, seront validées par simulation, sous l’environnement Matlab,

à travers trois systèmes non linéaires discrets SISO.

Cette thèse est structurée en quatre chapitres, en plus d’une introduction générale et d’une

conclusion générale.

Le premier chapitre introduit les systèmes non linéaires discrets SISO et donne un état de

l’art sur leur commande par les différentes méthodes modernes.

Dans le deuxième chapitre, il s’agit de développer des approches de commande adaptative

floue optimale en se basant sur la programmation dynamique heuristique pour concevoir un

contrôleur optimal. Les systèmes flous sont utilisés pour approximer les incertitudes des sys-

tèmes. La stabilité du système en boucle fermée est analysée par la synthèse de Lyapunov.



Introduction générale 4

Une structure de commande adaptative floue par backstepping prenant en compte les incerti-

tudes et les perturbations externes est développée dans le troisième chapitre. Cette structure

de commande exploite la technique des «paramètres d’apprentissage minimaux (MLP) », où

toutes les lois de commande virtuelles des étapes intermédiaires n’ont pas besoin d’être ap-

proximées en ligne et un seul système flou sera utilisé pour approximer la fonction inconnue

localisée dans le système lors de la dernière étape.

Le quatrième et dernier chapitre, qui représente la contribution essentielle apportée dans

cette thèse, est dédié à la technique de commande adaptative floue synergétique d’une classe

de systèmes non linéaires discrets SISO. Cette technique, assez proche de la commande par

mode glissant, connue pour sa robustesse vis à vis des perturbations externes, sera combinée

avec la technique adaptative pour ses facultés d’approximation et d’adaptation afin de forcer

le système à évoluer selon une dynamique bien choisie.

Le manuscrit s’achève par une conclusion générale résumant le bilan des travaux réalisés et

donnant quelques perspectives à ce travail présenté.



Chapitre 1

État de l’art

1.1 Introduction

Les techniques de commande classique consistent dans un premier temps à construire un

modèle mathématique à base d’équations différentielles ou récurrentes du système à piloter.

À partir de ce modèle, une commande est déterminée (P.I.D, commande par retour d’état,...)

afin d’amener ce système dans les états désirés, tout en respectant des critères de performance.

En effet l’obtention d’un modèle mathématique à la fois précis, pertinent et simple à exploiter,

est parfois difficile et complexe.

Plusieurs commandes sont apparues pour vaincre ce problème, on cite la commande adaptative

floue.

La commande floue possède des avantages indéniables. Dans le cas d’un modèle mathématique

du système difficile à obtenir, il est très pratique d’utiliser les informations que l’on peut ob-

tenir facilement (mesures numériques des variables utiles, description linguistiques du système

par les experts humains). Par définition le système flou peut prendre en compte deux types de

données symbolique et numérique.

Les contrôleurs flous ont la faculté d’approximer n’importe quelle fonction nonlinéaire, L.X.

Wang [2]. Mais l’obtention de ces contrôleurs n’était pas toujours évidente à cause de la varia-

tion des paramètres. Pour résoudre ce problème, la commande adaptative a été intégrée dans

le contrôleur flou pour construire un contrôleur adaptatif flou qui apparait dans les années 90.

Il s’agit de combiner la logique floue avec une loi de commande adaptative afin de concevoir

une structure de commande stable et robuste pour une classe de systèmes non linéaires. La
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commande adaptative floue se compose donc d’un régulateur flou adaptatif (soit unique, soit

choisi parmi un groupe de régulateur en fonction de ses performances). La chose la plus impor-

tante qui différencie un régulateur adaptatif flou d’un régulateur adaptatif conventionnelest que

le premier peut prendre en compte des informations linguistiques. Ceci qui est très important

lorsque le système possède des incertitudes que l’opérateur humain a appris à anticiper.

La commande adaptative floue a été un domaine de recherche actif au cours de la dernière

décennie. Des problèmes fondamentaux tels que la stabilité, la robustesse et l’analyse des per-

formances ont été résolus. Cependant, un inconvénient principal est la structure généralement

fixe des contrôleurs flous, qui sont normalement choisis par des essais dans la pratique. Peu de

tentatives de développement de contrôleurs adaptatifs flous discrets ont été rapportées, et des

questions importantes telles que la stabilité, l’efficacité de calcul et la mise en œuvre n’ont pas

été étudiés de manière approfondie. Les systèmes sont généralement de nature non linéaire. Les

stratégies de commande traditionnelles développées impliquent des méthodes de commande qui

les rapprochent des systèmes linéaires. Cependant, l’inconvénient associé est que les systèmes

linéarisés ne représentent pas complètement les systèmes réels qui sont hautement non linéaires.

La théorie de la commande linéaire vise l’analyse et la commande des systèmes non linéaires par

linéarisation autour d’un point d’équilibre. Il en résulte que les contrôleurs ne sont applicables

qu’autour du point d’équilibre. Comme les applications concernent aujourd’hui le domaine de la

commande et sur de larges plages de fonctionnement, la commande des systèmes non linéaires

a fait l’objet de beaucoup de recherches.

Comme dans la commande adaptative classique, on peut distinguer deux cas : direct et indirect.

Dans le cas de la loi directe, la commande est approximée par un approximateur mis à jour

selon une loi d’adaptation déduite de l’étude de la stabilité. Dans le cas indirect, on approxime

d’abord la dynamique du système par deux approximateurs puis on met en oeuvre la loi de

commande. Les lois d’adaptation sont également déduites de l’étude de stabilité au sens de

Lyapunov, Ayman [3].

1.2 État de l’art

Le début des années 1990 a connu une croissance rapide des applications réussies de la

logique floue au contrôle automatique. Des exemples de telles applications sont les machines à

laver, les caméscopes à stabilisation électronique, les caméras à mise au point automatique, les
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climatiseurs, les transmissions d’automobiles et les trains de métro, L.X. Wang [2]. En effet,

les contrôleurs flous (FLC) offrent une alternative aux commandes des systèmes non linéaires

complexes qui ne sont pas facilement commandés par les méthodes de commande automatiques

conventionnelles car ils fournissent un cadre pour incorporer des informations floues linguis-

tiques d’experts humains sans nécessiter un modèle mathématique du système. D’autre part,

la commande adaptative a une longue histoire d’activités intenses impliquant la stabilité, la

robustesse et l’analyse de la performance, Shuzhi et al. [4]. Les progrès de la théorie de la

stabilité et la progression de la théorie du contrôle dans les années 1960 ont amélioré la com-

préhension de la commande adaptative. Au milieu des années 1980, la recherche sur le contrôle

adaptatif était principalement axée sur la robustesse en présence de dynamiques non modélisées

et de perturbations bornées. Motivée par le succès précoce du contrôle adaptatif des systèmes

linéaires, l’extension aux systèmes non linéaires a été étudié de la fin des années 1980 au dé-

but des années 1990. Ainsi, le contrôle adaptatif offre de puissants outils mathématiques pour

l’analyse de la stabilité et de la robustesse des systèmes de commande non linéaires. Ainsi, il

est logique de penser que la combinaison de la commande floue et de la commande adaptative

peut donner une meilleure méthodologie de commande. Le résultat est la commande adaptative

floue (AFC) qui possède les avantages des deux méthodologies. Il a la l’avantage de représenter

des connaissances linguistiques et de calculer en parallèle des systèmes flous, ainsi que l’étude

de la stabilité et la robustesse des contrôleurs adaptatifs conventionnels. La commande adapta-

tive floue a été un domaine de recherche actif au cours de la dernière décennie. Des problèmes

fondamentaux tels que la stabilité, la robustesse et l’analyse des performances ont été résolus.

La stabilité du système global, surtout lorsque sa structure change, est garanti en utilisant la

technique de stabilité de Lyapunov.

Dans Ying-Chung et al. [5], les auteurs ont proposé une commande d’apprentissage itératif

adaptatif directe pour une classe de systèmes non linéaires discrets non affines avec gain de

commande inconnu. Le réseau de neurones flou est d’abord utilisé comme approximateur pour

compenser la commande équivalente à incertitude inconnue. Ensuite, afin de résoudre les incer-

titudes des erreurs d’approximation et des perturbations d’entrée aléatoires, une zone morte,

telle que l’erreur auxiliaire, avec une couche à borne variable dans le temps est introduite. L’er-

reur auxiliaire est conçue pour la construction de lois adaptatives et la couche à borne variable

est appliquée en tant que paramètre englobant. Sur la base de l’analyse de Lyapunov, il est

montré que les signaux internes sont bornés et que la norme d’erreur de poursuite de sortie
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se convergera asymptotiquement vers un ensemble résiduel qui est borné par la largeur de la

couche de frontière.

Alors que dans Yan et al. [6], les auteurs ont examiné le problème de la commande par mode

glissant pour les systèmes non linéaires discrets incertains. Ils commencent par présenter une

loi approchante discrète à vitesse variable et un contrôleur par mode glissant discret (DSMC)

conçu à l’aide de la loi approchante proposée, suivie d’une analyse de leur stabilité et de leurs

performances dynamiques. Un contrôleur flou par mode glissant est ensuite proposé pour ren-

forcer davantage la performance du contrôleur par mode glissant proposé. Enfin, le contrôleur

par mode glissant discret (DSMC) présenté et le le contrôleur flou par mode glissant discret

(DFSMC ) pour ajuster les paramètres dans ce travail sont comparées à l’un des précédents

contrôleurs ( DSMC) classiques.

Dans Yan-Jun et al. [7], les auteurs ont étudié une conception de contrôleur flou adaptatif pour

les systèmes non linéaires incertains. Les systèmes considérés sont discrets de structure trian-

gulaire et incluant les perturbations externes. En utilisant la fonction de prédiction des états

futurs, les systèmes sont transformés en un prédicteur. Les systèmes flous (FLS) sont utilisés

pour approximer les fonctions inconnues. Un algorithme discret de réglage est développé pour

estimer les paramètres flous optimaux. Par rapport aux précédents pour les systèmes discrets

, les principales contributions de ce travail sont les suivantes : 1) la restriction rigoureuse pour

l’erreur d’estimation est supprimée ; 2) la perturbation externe est bornée, mais il n’est pas

nécessaire qu’elle soit connue. Un nouveau contrôleur et les lois d’adaptation sont construits à

l’aide du développement en série de Taylor et de l’analyse de Lyapunov. Ainsi, les limitations

des travaux précédents sont surmontées. Il est prouvé que tous les signaux du système en boucle

fermée sont bornés et que la sortie du système peut être de suivre le signal de référence.

Ainsi , Qing-Yuan et al. [8], ont présenté une conception de commande par apprentissage ité-

ratif flou adaptatif (ILC) pour des systèmes non linéaires discrets non paramétrés avec des

zones mortes en entrée et des gains de commande inconnus. Dans l’algorithme flou adaptatif

proposé, un système flou (FLS) est utilisé pour approximer le signal de commande souhaité, et

un mécanisme adaptatif supplémentaire est conçu pour compenser l’entrée inconnue de la zone

morte. En traitant de la direction du gain inconnu de la commande du système discret non

linéaire, une technique de gain de Nussbaum discrète est exploitée et appliquée le long de l’axe

des itérations à l’algorithme adaptatif flou. En conséquence, il est prouvé que le schéma flou

adaptatif proposé peut conduire les erreurs de poursuite au-delà des instants de temps initiaux
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dans un ensemble de résidus ajustable, le nombre d’itérations allant à l’infini, et conserver tous

les signaux du système sont bornés dans le processus adaptatif.

Dans Guo-Xing et al. [9], un schéma de commande neuro-flou adaptatif est étudié pour une

classe de système non linéaires discrets mon entée mono sorties (SISO) en présence de per-

turbations bornées. Les systèmes SISO se présentent sous la forme auto-régressive non linéaire

à entrée exogène (Non linear Auto Regressive Moving Average with eXogenous inputs :NAR-

MAX), qui a suscité beaucoup d’attention dans le domaine du contrôle des systèmes discrets.

Afin d’analyser la stabilité, les systèmes sont d’abord transformés en une description d’espace

causal, et un contrôleur idéal est obtenu. Le contrôleur souhaité est approximé en utilisant

les réseaux neuro-flous. Par rapport aux résultats précédents pour la commande NARMAX, le

nombre de paramètres d’adaptation est inférieur, ce qui réduit la charge de calcul.

Ainsi, Ching-Chih et al. [10], ont présenté une nouvelle commande adaptative prédictive proport-

ionnelle-intégrale-dérivée utilisant des réseaux de neurones à ondelettes floues (FWNN) pour

un type de système discret hautement non linéaire avec retards. Le contrôleur proposé, abrégé

en FWNN-APPID, est composé d’un contrôleur PID prédictif adaptatif doté de capacités de

poursuite exacte et de rejet des perturbations, ainsi que d’un identifiant FWNN avec réglage

et estimation de paramètres en ligne. Plusieurs simulations visant à contrôler un processus à

retards hautement non linéaire montrent un rejet constant des perturbations et son suivi du

point de consigne pour la méthode de la commande FWNN-APPID proposée, montrant ainsi

clairement son efficacité et son mérite. Les résultats expérimentaux sur une machine de souf-

flage par étirement montrent l’efficacité de la méthode proposée.

Zhongming et al. dans [11], ont présenté un schéma de commande adaptative floue directe ro-

buste pour une classe de systèmes non linéaires discrets sous la forme à retour strict de sortie.

Le système flou (FLS) est utilisé pour approximer la fonction inconnue du système, et une pro-

cédure de conception par backstepping est utilisée dans le contrôleur adaptatif et la conception

des lois d’adaptation. Par rapport aux résultats existants, le contrôleur proposé allège la charge

de calcul en ligne. La théorie de Lyapunov montre que tous les signaux du système en boucle

fermée sont bornés de manière et que l’erreur de poursuite converge vers un petit voisinage du

zéro en choisissant les paramètres de conception de manière appropriée.

Les travaux de Yan-Jun et al. [12], traitent la conception d’une commande optimale adapta-

tive floue est abordée pour une classe de systèmes non linéaire discrets inconnus. Les systèmes

contrôlés sont à retour strict et contiennent des fonctions inconnues et une zone morte non sy-
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métrique. Pour cette classe de systèmes, l’objectif de la commande est de concevoir un contrô-

leur qui garantisse non seulement la stabilité des systèmes, mais également les performances

de commande optimales. Cela entraîne immédiatement des difficultés dans la conception du

contrôleur. À cette fin, les systèmes flous sont utilisés pour approximer les fonctions inconnues

des systèmes. Sur la base des fonctions ”objectifs” et des conceptions critiques, et en appliquant

la technique de conception par backsteppping, un algorithme d’apprentissage par renforcement

est utilisé pour développer un signal de commande optimal. Le signal auxiliaire d’adaptation

pour les paramètres inconnus de la zone morte est établi pour compenser l’effet de la zone morte

non symétrique sur les performances de la commande et les lois d’adaptation sont obtenues sur

la base de la règle de la descente du gradient. La stabilité des systèmes de commande peut être

prouvée sur la base de la méthode de la fonction de Lyapunov à différence.

Le travail de Jun et al. [13], examine le problème de la stabilisation floue par retour de

sortie adaptative échantillonnée pour les systèmes non linéaires à commutation incertaine. Un

observateur d’état est conçu pour estimer les états non mesurés et les systèmes flous sont uti-

lisés pour traiter les termes non linéaires inconnus. Le contrôleur échantillonné et les nouvelles

lois adaptatives commutées sont construits sur la base de la méthode de conception récursive,

et une contrainte de temps de maintien moyen est donnée pour garantir la stabilité du système

en boucle fermée. Il convient de mentionner que les lois de commande proposées sont sous

forme de temps continu. Cependant, étant donné que le signal de commande est envoyé via

un ordinateur pour la plupart des systèmes de commande, le contrôle des données échantillon-

nées est devenu un axe moderne de recherche Jun et al., Wenhui et al. [13, 14]. Le problème

de stabilisation des données échantillonnées pour les systèmes non linéaires commutés a été

étudié par Jun et al. [13], et les problèmes de stabilisation globaux ont été étudiés à l’aide

de la commande des systèmes échantillonnés dans Chunjiang et al., Haibo et al. [15, 16] . Un

schéma de commande de poursuite a été présenté pour les systèmes non linéaires par Zhihui

et al. [17]. Un contrôleur échantillonné a été construit en utilisant une approche de modèle

flou de type Takagi-Sugeno pour les systèmes à commutation par Hangfeng et al. dans [18].

Des méthodes de commande adaptative des systèmes échantillonnés ont été développées par

Mao et al., Shi et al. dans [19, 20]. Bien que plusieurs schémas de stabilisation de systèmes

échantillonnés aient été proposés pour les systèmes non linéaires, peu d’études ont examiné la

stabilisation adaptative des systèmes échantillonnés pour les systèmes non linéaires commutés.

Xi et al. dans [21], ont étudié une méthode de commande par mode glissant intégral pour les
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systèmes à temps discret. Le système continu sous-jacent est affecté par des incertitudes. La

valeur précédente du signal de perturbation est prise comme étant une estimation de sa valeur

actuelle. Le contrôleur par mode glissant est conçu pour garantir l’existence d’un mode glissant

en présence d’incertitudes. La partie proportionnelle est conçue sur la base de l’analyse des

conditions de stabilité en boucle fermée.

Shenghui et al. dans [22], ont étudié la détection de défauts d’actionneurs à base d’observateur

et la reconstruction de défauts de capteurs pour une classe de systèmes non linéaires discrets

avec des défauts d’actionneurs et de capteurs. Un modèle flou Takagi-Sugeno (T-S) est utilisé

pour construire des systèmes basés sur des observateurs aux fins de la détection de pannes et

de la reconstruction de pannes de capteurs. Deux méthodes de conception d’observateur sont

proposées. Dans la première méthode, les gains de l’observateur sont calculés hors ligne. Dans

la deuxième méthode, les gains de l’observateur sont calculés en ligne à chaque itération. Les

modèles d’observateur sont formulés à l’aide d’inégalités matricielles linéaires. Des conditions

suffisantes pour l’existence de systèmes de détection de pannes à base d’observateur et de re-

construction de pannes de capteurs sont données.

Dans Weinan et al. [23], une nouvelle solution de commande axée sur les problèmes de régula-

tion de la production coopérative est proposée pour une classe de systèmes multi-agents discret.

Différente des solutions existantes aux problèmes de régulation coopérative de la production,

la dynamique de tous les suiveurs est présumée inconnue. Sur la base de la combinaison du

principe de modèle interne et de la technique d’itération de valeur, un contrôleur sous-optimal

distribué est appris au moyen de données d’état d’entrée en ligne collectées à partir de trajec-

toires de système. Notamment, l’algorithme d’apprentissage développé ne repose pas sur une

connaissance a priori d’une politique de commande stabilisante. Une analyse théorique rigou-

reuse garantit la convergence de l’algorithme et la stabilité du système en boucle fermée.

Dans Won-Ki et al. [24], une approche de commande adaptative à modèle de référence pour

la synchronisation de systèmes chaotiques discrets à l’aide du contrôle de poursuite de sortie

a été étudié. Le modèle de référence est choisi à l’aide de la sortie du système maître et le

modèle flou de Takagi-Sugeno (T-S) est utilisé pour représenter le système esclave chaotique

discret. Ils ont conçu l’entrée de commande de sorte que le système esclave contrôlé réalise

une synchronisation asymptotique avec le système de référence, étant donné que deux systèmes

partent de conditions initiales différentes, de paramètres différents et/ou d’un type de modèle

différent. En utilisant un algorithme de la descente du gradient, les gains idéaux du contrôleur
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pouvant stabiliser l’équation d’erreur sont estimés.

1.3 Objectifs des travaux de thèse

L’objectif principal des travaux présentés dans cette thèse de Doctorat est de développer

une structure de commande adaptative floue pour une classe de systèmes non linéaires discrets

(SISO) incertains.

La recherche dans la théorie de la commande adaptative floue des systèmes non linéaires discrets

a été motivée par les caractéristiques non linéaires inhérentes aux systèmes physiques que nous

essayons souvent de commander.

Dans ce contexte, nous avons proposé et développé un contrôleur synergique adaptatif flou pour

une classe de systèmes dynamiques non linéaires incertains. Ce contrôleur adaptatif, qui prend

en compte la nature non linéaire, adapte ses paramètres aux changements de l’environnement.

La propriété d’approximation universelle des systèmes flous est utilisée pour approximer les

non linéarités. L’approche synergétique garantit la robustesse du système et l’utilisation d’une

loi de commande discrète sans broutement a facilité la mise en œuvre du contrôleur. Dans

les chapitres suivants, on se propose de développer des structures de commande capables de

prendre en charge une certaine classe de systèmes non linéaires discrets en utilisant differentes

approches à savoir : la commande adaptative floue optimale, la commande adaptative floue par

Backstepping, et enfin la commande adaptative floue synergétique.



Chapitre 2

Commande adaptative floue optimale

utilisant la programmation dynamique

2.1 Introduction

Au cours de la dernière décennie, le problème de la commande des systèmes non linéaires a

attiré beaucoup d’attention. Certaines stratégies traditionnelles ont été conçues pour ce type de

de systèmes. Un schéma adaptatif basé sur le réseau gaussien a été fourni dans Zhang et al. [26]

pour la régulation de systèmes non linéaires incertains. Par la suite, de nombreuses méthodes de

commande adaptative ont été proposées dans Hua et al [27], Chen et al. [28], Chen [29], Tang et

al. [30], Li [31] et Li [32] pour les systèmes non linéaires incertains. Plus précisément, un grand

nombre d’approches de commande utilisant les systèmes flous et les réseaux de neurones pour

des systèmes non linéaires incertains a attiré beaucoup d’attention (Chen et al., [33], [34] ; Hu,

[35], Hu et al., [36], Hu et Ma, [37] ; Yang et al., [38], [39] ; Li et al., [40–44], Li [31], [32], [45],

Tong et Li, [30], Tong et al., [46–48]). Les travaux ci-dessus sont menés pour les systèmes non

linéaires continus. Dans Yamamoto et al. [49], une commande par retour retardé a été développé

pour les systèmes non linéaires discrets. Lu et al. [50] ont étudié la conception de la commande

adaptative en recourant au backstepping pour une classe de systèmes non linéaires discrets avec

des paramètres connus ou inconnus. Cependant, les méthodes actuelles ne tiennent pas compte

du problème de coût du contrôleur. L’apprentissage par renforcement a eu un grand attrait

intuitif et a attiré beaucoup d’attention dans le passé. Mais ce n’est que récemment qu’il a fait

des progrès majeurs en mettant en œuvre la méthode d’apprentissage par différence temporelle.
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L’approche du réseau de neurone (NN) adaptatif basé sur l’apprentissage par renforcement est

apparue comme un outil prometteur pour développer des contrôleurs optimaux en raison de sa

capacité à trouver des solutions approximatives par la programmation dynamique. En revanche,

la programmation dynamique (DP) fournit des solutions vraiment optimales aux systèmes dy-

namiques stochastiques non linéaires. La programmation dynamique heuristique (HPD) a été

proposée dans les années 70 et les idées ont été améliorées au début des années 90. La propo-

sition originale pour HDP était essentiellement la même que la formulation de l’apprentissage

par renforcement (RL). Plus précisément, cette formulation tombe exactement dans l’équation

de Bellman. La méthode de programmation dynamique heuristique directe (DHDP) est un DP

approximatif, inspiré du HDP dépendant de l’action (ADHDP), qui a été appliqué à des appli-

cations réalistes complexes à grande échelle. Encore une fois, l’idée de base dans la conception

critique adaptative est d’adapter les poids du réseau critique pour faire en sorte que la fonction

coût approximative satisfasse l’équation de Bellman modifiée. Dans Yang et Jagannathan [51],

le contrôleur adaptatif de renforcement d’apprentissage a été proposé en utilisant les réseaux

de neurones pour des systèmes inconnus (MIMO) non linéaires avec perturbations externes.

Dans la conception, un réseau d’action est conçu pour produire un signal optimal et un réseau

critique évalue la performance du réseau d’action. Dans Lin [52], Tang et Liu [53], deux schémas

adaptatifs d’apprentissage par renforcement ont été étudiés pour un robot manipulateur avec

des incertitudes. En concevant la programmation dynamique heuristique directe, un paramètre

de commande non linéaire de poursuite avec erreur de poursuite filtrée a été conçu dans Yang

et al. [54]. L’analyse de stabilité du système de poursuite est basée sur la synthèse de Lyapunov.

Il est montré que l’erreur de poursuite en boucle fermée et les estimations du poids du réseau

de neurone approximatif sont bornés. Les méthodes ci-dessus s’adaptent bien au problème de

la commande optimale. Mais la stratégie de la commande optimale n’est pas obtenue pour les

systèmes chaotiques discrets. Ainsi, ce chapitre tente d’adresser un problème de commande

optimale pour une classe de systèmes non linéaires avec des paramètres inconnus. En se ba-

sant sur la programmation dynamique heuristique directe dans Yang et al. [54], on a conçu

un contrôleur optimal pour une classe de systèmes non linéaires discrets SISO. La méthode de

Lyapunov est utilisée pour analyser la stabilité du système en boucle fermée. Trois exemples

de simulation sont fournis pour vérifier l’efficacité de l’approche proposée.
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2.2 Description du système

Considérons le système non linéaire discret SISO sous la forme suivante :
xi(k + 1) = fi(xi(k)) + gi(xi(k))xi+1(k), i = 1, 2, . . . , n− 1

xn(k + 1) = fn(xi(k)) + gn(xi(k))u(k)

y(k) = x1(k)

(2.1)

où xi(k) = [x1(k)x2(k) . . . xn(k)]T ∈ Rn est le vecteur d’état, u(k) ∈ R est l’entrée du système,

y(k) ∈ R et la sortie du système, fi(xi(k)) et gi(xi(k)), i = 1, 2, . . . , n sont des fonctions lisses

inconnues supposées bornées.

Selon le modèle (2.1), l’erreur de poursuite en(k) est définie comme :

en(k) = xn(k)− yd(k) (2.2)

où yd(k) ∈ R est la trajectoire désirée qui est une fonction bornée lisse connue avec la borne

supérieure ȳd(k). À partir de l’équation (2.1), il est facile d’obtenir :

en(k + 1) = xn(k + 1)− yd(k + 1)

= fn(xn(k)) + gn(xn(k))u(k)− yd(k + 1)
(2.3)

Étant donnée yd(k) et ses valeurs retardées, l’erreur de poursuite filtrée ēn(k) ∈ R est décrite

comme :

ēn(k) = en(k) + c1en−1(k) + · · ·+ cn−1e1(k), (2.4)

où en−1(k), . . . , e1(k) sont les erreurs retardées de e(k) c’est à dire, en−i(k) = en(k − i), et

c1, . . . , cn−1 sont des constantes positives tel que le polynôme caractéristqiue zn+ c1z
n−1 + · · ·+

cn−1 a des zéros dans le cercle unité.

L’équation (2.4) peut être réécrite sous la forme de matricielle suivante :

ēn(k) = [C Imm]e(k) (2.5)

où e(k) = [e1(k) e2(k) . . . en(k)]T , C = [cn−1Im×m cn−2Im×m . . . c1Im×m] ∈ Rm×(n−1)m et

Im×m ∈ Rm×m est la matrice identité.

Réécrivant l’équation (2.4) en k + 1, c’est à dire :

ē(k + 1) = e(k + 1) + c1en−1(k + 1) + · · ·+ cn−1e1(k + 1) (2.6)
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et substituant l’équation (2.3) dans l’équation (2.6), le système non linéaire discret peut être

écrit en termes de l’erreur de poursuite filtrée comme :

ē(k + 1) = fn(xn(k))− yd(k + n) + c1en(k) + · · ·+ cn−1e2(k) + gn(xn(k))u(k) (2.7)

Dans ce qui suit, en utilisant le théorème des approximations universelles [1], une fonction

”objectif” approximée par un système flou, sera minimisée de sorte qu’une commande optimale

peut être obtenue.

2.3 Approximation floue

La configuration de base d’un système flou est constituée d’un fuzzificateur, d’une base de

règles floues, d’un moteur d’inférence et d’un défuzzificateur. Le moteur d’inférence utilise des

règles floues pour effectuer une relation entre un vecteur linguistique d’entrée x = [x1 . . . xp]T

et une variable linguistique de sortie y(x) ∈ R. La base de règles se compose d’une collection

de règles floues de la forme IF-THEN. La lème règle floue est décrite par :

R(l) : IF x1 is Φ1
l and x2 is Φl

2... and xp is Φp
l THEN y is Φl, l = 1, . . . , K (2.8)

où Φi
l, i = 1, . . . , p et Φl sont des ensembles flous caractérisés par des fonctions d’appartenance

µΦli
(xi) et µΦl(y), respectivement, K est le nombre de règles floues. La sortie du système flou

avec defuzzificateur par centre de gravité, produit d’inférence et fuzzificateur par singleton,

peut être exprimée sous la forme [55] :

y(x) =

K∑
l=1

w̄l

 p∏
i=1

µΦli
(xi)


K∑
l=1

p∏
i=1

µΦli
(xi)

(2.9)

où w̄l est le centre de gravité de la fonction d’appartenance de la sortie pour la lième règle. Dans

(2.9), si les fonctions d’appartenance µΦli
(xi) sont fixées et w̄l considéré comme un paramètre

ajustable, alors l’équation (2.9) peut être réécrite sous la forme compacte suivante :

y(x) = θT ξ(x) (2.10)
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où θ = [θ̄1 . . . θ̄K ]T est un vecteur de paramètres ajustables et ξ(x) = [ξ̄1 . . . ξ̄K ]T est un vecteur

des fonctions floues de base où chaque élément ξl(x) est défini par :

ξl(x) =

p∏
i=1

µΦli
(xi)

K∑
l=1

p∏
i=1

µΦli
(xi)

(2.11)

Il a été prouvé que les systèmes flous peuvent uniformément approximer n’importe quelle fonc-

tion discrète non linéaire avec une précision arbitraire donnée sur un ensemble compact [1].

On introduit le lemme suivant qui s’énonce comme suit :

Lemme :

Pour toute fonction donnée f(x) sur un ensemble compact U ∈ Rp et un ε > 0 arbitraire, il

existe un système flou y(x) sous la forme de (2.9) tel que :

sup
x∈U
|f(x)− y(x)| < ε

Étant donné un ensemble compact Ωx, d’après [1], la fonction lisse f(x) peut être exprimée

sous la forme :

f(x) = θ∗T ξ(x) + ε(x) (2.12)

où θ∗ est un vecteur des paramètres optimaux, ε(x) et l’erreur d’approximation qui satisfait

|ε(x)| ≤ ε̄, avec ε̄ et la borne supérieure de ε(x).

La fonction coût Q(k) qui sera définie par la suite, est minimisée de sorte qu’une commande

optimale (ou presque optimale) peut être générée.

2.4 Programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode d’optimisation opérant par phases (ou sé-

quences) dont l’efficacité repose sur le principe d’optimalité de Bellman : «Une solution opti-

male est composée de sous-solutions elles-mêmes optimales». Une politique (ou stratégie) est

une règle de prise de décisions qui, pour chaque situation possible (état du système), nous dit

quelle décision (ou action) prendre dans le but d’optimiser une fonction ”objectif” globale.

Résoudre un problème d’optimalité par la programmation dynamique est, dans ce contexte pré-

cis, une mise en œuvre significative de la diversité des compétences attendues d’un ingénieur :

modélisation du problème, proposition d’une équation de récurrence, proposition d’un algo-

rithme efficace de résolution du problème (modélisation informatique des données, évaluation
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de complexité) ; étude des différentes optimisations possibles de l’algorithme ; programmation

effective ; possibilités d’implantation sur architectures spéecifiques déduites de l’algorithme et

des contraintes de programmation.

Exemple : Multiplications chaînées de matrices.

Disons que nous voulons multiplier trois matrices X, Y et Z. Nous pourrions le faire comme

(XY )Z ou comme X(Y Z).

La multiplication n’a pas d’incidence sur le résultat final, mais cela peut affecter le temps néces-

saire pour le calculer. Par exemple, disons que X est 100×20, Y est 20×100 et Z est 100×20.

Le résultat final sera donc une matrice 100× 20. Si on multiplie en utilisant l’algorithme habi-

tuel, alors multiplier une matrice `×m par une matrice m× n prend le temps O(`mn). Donc,

dans ce cas, quel est le meilleur, en faisant (XY )Z ou X(Y Z) ?

Réponse : X(Y Z) est meilleur parce que le calcul de Y Z prend 20× 100× 20 pas, produisant

une matrice 20×20, puis multipliant cela par X prend 20×100×20 pas de plus, pour un total

de 2× 20× 100× 20. Mais, dans l’autre sens, il faut 100× 20× 100 étapes pour calculer XY ,

puis la multiplication avec Z prend 100 × 20 × 100 étapes, ce qui prend 5 fois plus de temps.

Plus généralement, que faire si on veut multiplier une série de n matrices ?

Le problème de parenthèse du produit matriciel est le suivant.

Supposons que nous avons besoin de multiplier une série de matrices : A1×A2×A3×· · ·×An.

Compte tenu des dimensions de ces matrices, quelle est la meilleure façon de les mettre entre

parenthèses ?

Commençons par penser : comment pourrions-nous faire cela récursivement ?

Une façon est que pour chaque division possible pour la multiplication finale, résoudre de ma-

nière récursive la parenthèse optimale des côtés gauche et droit, et calculer le coût total (la

somme des coûts renvoyés par les deux appels récursifs plus le coût `mn de la multiplication

finale, où ”m” dépend de l’emplacement de cette division). Ensuite, prenez la meilleure divi-

sion. Pour la programmation dynamique, la question clé est maintenant : dans la procédure

ci-dessus, au fur et à mesure de la récursivité, à quoi ressemblent les sous-problèmes et combien

y en a-t-il ?

Réponse : chaque sous-problème ressemble à «quel est le meilleur moyen de multiplier un sous-

intervalle des matrices Ai × · · · × Aj» ?

La deuxième question est maintenant : combien de temps faut-il pour résoudre un sous-problème

donné en supposant que vous avez déjà résolu tous les sous-problèmes plus petits (c’est à dire
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combien de temps est passé à l’intérieur d’un appel récursif) ?

Réponse : comprendre comment multiplier au mieux Ai×· · ·×Aj, nous considérons simplement

tous les points intermédiaires possibles k et sélectionnons celui qui minimise le coût optimal

pour multiplier Ai . . . Ak ← déjà calculé

+ coût optimal pour multiplier Ak+1 . . . Aj ← déjà calculé

+ coût pour multiplier les résultats. ← obtenir ceci des dimensions.

Il y a au plus n valeurs différentes à considérer, donc globalement, nous passons juste O(n)

temps par sous-problème. Donc, si nous utilisons la programmation dynamique pour enregis-

trer nos résultats dans une table de recherche, nous ne passerons que O(n2) temps pour résoudre

tout le problème. Si vous voulez faire cela en utilisant la programmation dynamique, vous de-

vrez d’abord résoudre tous les sous-problèmes avec j − i = 1, puis résoudre tous les problèmes

avec j − i = 2, et ainsi de suite.

Dans ce qui suit, nous allons utliser la technique de la programmation dynamique pour

minimser une fonction ”objectif” qui est estimée en utilisant la logique floue en se basant sur

l’erreur de prediction.

2.4.1 Fonction coût

Le signal binaire q(k) est défini en fonction de l’erreur de poursuite filtrée ē(k) comme suit

[54] :

q(k) = [q1(k)q2(k) . . . qm(k)]T ∈ Rm

avec

qi(k) =


0 si ‖ēi(k)‖ ≤ c

1 si ‖ēi(k)‖ > c

, i = 1, 2, . . . ,m.

où la constante c est un seuil prédéfini pour l’erreur de poursuite filtrée, et ‖.‖ est la norme

euclidienne du vecteur.

La valeur de la commande sera calculée en ajustant les poids dans le réseau d’action afin

de rendre l’équation du principe d’optimalité plus équilibrée. Le signal qi(k) est aussi simple

qu’un «0» ou un «1» correspondant à une performance de poursuite «bonne» ou «mauvaise»,

respectivement.

Le but de la commande par la méthode de la programmation dynamique heuristique directe
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(DHDP) est d’optimiser une fonction coût Q(k) donnée par :

Q(k) = q(k + 1) + αq(k + 2) + α2q(k + 3)... (2.13)

où α > 0 est un facteur de pondération constant.

Nous utilisons le système flou pour estimer la fonction coût :

Q(k) = θ∗Tc ξc(x(k)) + εc(x(k)) = θ∗Tc ξc(x(k)) + εc(k) (2.14)

où θ∗c est la matrice de poids et θ̂c(k) est l’estimation de θ∗c , et l’erreur d’estimation est définie

comme θ̃c(k) = θ̂c(k)−θ∗c . La fonction d’activation ξc(x(k)) est notée ξc(k) et ε∗c(x(k)) représente

l’erreur d’approximation qui sera désignée par ε∗c(k).

L’erreur d’approximation ε∗c(k) est bornée par ε̄c, c’est à dire, ‖ε∗c(k)‖ ≤ ε̄c.

En écrivant l’équation de Bellman en fonction de l’erreur de prédiction :

ec(k) = αQ̂(k)− [Q̂(k − 1)− q(k)] (2.15)

où Q̂(k) = θ̂Tc ξc(k) est l’estimation de Q(k).

le carré de cette erreur fournit la fonction ”objectif”.

Le critère d’optimisation à minimiser en fonction de l’erreur de prédiction est défini par :

Ec(k) = 1
2e

T
c (k)ec(k) = 1

2e
2
c(k) (2.16)

La règle de mise à jour des poids est donnée par :

θ̂c(k + 1) = θ̂c(k) + ∆θ̂c(k)

∆θ̂c(k) = τc

[
− ∂Ec(k)
∂θ̂c(k)

]
= τc

[
− ∂Ec(k)
∂ec(k)

∂ec(k)
∂Q̂(k)

∂Q̂(k)
∂θ̂c(k)

]
où τc > 0 est le taux d’apprentissage.

En substituant l’équation (2.15) dans l’équation précédente, la règle de mise à jour des poids

devient :

θ̂c(k + 1) = θ̂c(k)− τcαξc(k)×
(
αθ̂Tc (k)ξc(k) + q(k)− θ̂Tc (k − 1)ξc(k − 1)

)T
(2.17)

2.5 Conception du contrôleur

L’objectif de la commande est de forcer la sortie du système y(k) à suivre un signal de

référence borné donné yd(k) , sous la contrainte que tous les signaux impliqués soient bornés.

Plus spécifiquement, on doit déterminer une commande floue en boucle fermée u(k) et une loi

d’adaptation du vecteur des paramètres θc(k) telles que :
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1. le système en boucle fermée soit globalement stable dans le sens que toutes les variables,

x(k), θc(k) et u(k) soient uniformément bornées ,

2. l’erreur de poursuite e1(k) = x1(k)− yd(k), devrait être aussi petite que possible.

Si la fonction fn(xn(k)) est inconnue, alors la loi de commande u(k) s’exprime par :

u(k) = ĝ−1
n (xn(k))

[
yd(k)− f̂n(xn(k)) +Kvē(k)− c1en(k)− Q̂(k)

]
(2.18)

où Kv est une matrice diagonale de gain, Q̂(k) est l’estimation de Q(k) et f̂n(xn(k)), ĝn(xn(k))

sont les approximations des fonctions non linéaires fn(xn(k)) et gn(xn(k)) respectivement.

L’erreur en boucle fermée devient alors :

ē(k + 1) = Kvē(k)− Q̂(k) (2.19)

En supposant que l’erreur d’approximation est bornée, l’erreur de poursuite filtrée est stable,

compte tenu que 0 < λvmax < 1, où λvmax est la valeur propre maximale de la matrice de gain

Kv.

Hypothèse :

On suppose que le vecteur des paramètres optimaux θ∗c est borné, c’est à dire que ‖θ∗c‖ ≤ θ̄c,

où θ̄c ∈ R+ représente la borne supérieure de θc(k).

2.6 Analyse de stabilité

Afin d’analyser la stabilté du système en boucle fermée, le théorème suivant est considéré.

Théorème :[50]

Considérons le système discret donné par l’équation (2.1). Soit l’entrée de commande décrite

par l’équation (2.18) et la loi d’adaptation représentée par l’équation (2.17). Sous l’hypothèse,

que les paramètres de conception sont choisis de manière appropriée, le contrôleur synthétisé

peut garantir que tous les signaux sont bornés et que l’erreur de poursuite e(k) converge vers

un ensemble compact définit par limk→∞ ‖x(k)− yd(k)‖ ≤ δ où δ est une constante positive.

Preuve :

Considérons la fonction de Lyapunov suivante :

V (k) = V1(k) + V2(k) + V3(k)
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où

V1(k) = 1
τ1
ē(k)T ē(k), V2(k) = γc

τc
θ̃Tc (k)θ̃c(k)

V3(k) = 1
τ2
‖wc(k − 1)‖2.

À partir de l’erreur de poursuite filtrée (equation (2.19)), la première différence de V1(k) est :

∆V1(k) = 1
τ1

(ē(k + 1)T ē(k + 1)− ē(k)T ē(k))

= 1
τ1

(Kvē(k)− Q̂(k))2 − 1
τ1
‖ē(k)‖2

(2.20)

Rappelant l’inégalité de Cauchy-Schwarz décrite par :

(a1 + · · ·+ an)2 ≤ n(a2
1 + · · ·+ a2

n) (2.21)

avec un entier n ≥ 1, et ai, i = 1, 2, . . . , n des constantes réelles.

En utilisant l’inégalité de Cauchy-Schwarz (2.21) et l’équation Q̂(k) = θ̂Tc (k)ξc(k), (2.20) peut

être réécrite sous la forme :

∆V1(k) ≤ 2
τ1
K2
v‖ē(k)‖2 + 2

τ1
Q̂2(k)− 1

τ1
‖ē(k)‖2

≤ 4
τ1

(θ∗Tc ξc(k))2 + 4
τ1
‖wc(k)‖2 +

( 2
τ1
K2
v −

1
τ1

)
‖ē(k)‖2

En utilisant ‖ξc(k)‖ ≤ 1 et ‖θ∗c‖ ≤ θ̄c, l’inégalité précédente devient :

∆V1(k) ≤
( 2
τ1
λ2
vmax −

1
τ1

)
‖ē(k)‖2 + 4

τ1
θ̄2
c + 4

τ1
‖wc(k)‖2 (2.22)

où wc(k) = θ̂Tc (k)ξc(k) − θ∗Tc (k)ξc(k) = θ̃Tc (k)ξc(k) est l’erreur d’approximation de la fonction

coût. En soustrayant θ∗c des deux côtés de l’équation (2.17), on obtient :

θ̃c(k + 1) = θ̃c(k)− τcαξc(k)
(
αθ̂Tc (k)ξc(k) + q(k)− θ̂Tc (k − 1)ξc(k − 1)

)T
(2.23)

la première différence de V2(k) est :

∆V2(k) = γc
τc

(θ̃Tc (k + 1)θ̃c(k + 1)− θ̃Tc (k)θ̃c(k)) (2.24)

En substituant l’équation (2.23) dans l’équation ci-dessus, nous avons :

∆V2(k) = γc

[
θ̃c(k)− τcαξc(k)

(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)T ]T
×
[
θ̃c(k)− τcαξc(k)

(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)T ]
/τc − γcθ̃Tc (k)θ̃c(k)/τc

= −γc
(

1− τcα2‖ξc(k)‖2
)(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2

− 2γcαwc(k)
(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)T
+ γc

(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2

(2.25)
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En se basant sur les équations Q̂(k) = θ̂Tc ξc(k) et wc(k) = θ̂Tc (k)ξc(k)− θ∗Tc (k)ξc(k), (2.25) peut

être exprimée sous la forme :

∆V2(k) = −γc
(

1− τcα2‖ξc(k)‖2
)(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2
− γcα2w2

c (k)

+ γc

(
αθ∗Tc (k)ξc(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2 (2.26)

Puisque ‖ξc(k)‖ ≤ 1, (2.26) peut être réécrite sous la forme :

∆V2(k) ≤ −γc(1− τcα2)
(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2

+ γc

(
αθ∗Tc (k)ξc(k) + q(k)− wc(k − 1)− θ∗Tc ξc(k − 1)

)2
− γcα2w2

c (k)
(2.27)

Ensuite, en utilisant l’inégalité de Cauchy-Schwarz et l’inégalité ‖θ∗c‖ ≤ θ̄c, l’équation (2.27)

peut être exprimée sous la forme :

∆V2(k) ≤ −γc(1− τcα2)
(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2

− γcα2‖wc(k)‖2 + 2γc‖wc(k − 1)‖2

+ 2γc
(
θ̄c(1 + α) + 1

)2

(2.28)

la première différence de V3(k) est :

∆V3(k) = 1
τ2

(
‖wc(k)‖2 − ‖wc(k − 1)‖2

)
(2.29)

Sur la base de l’analyse précédente, soit la première différence de la fonction de Lyapunov :

∆V (k) = ∆V1(k) + ∆V2(k) + ∆V3(k)

En substituant les équations (2.22), (2.28) et (2.29) dans l’équation ci-dessus, et si on considère

d’après [54] que :

τcα
2 < 1, (2.30)

0 < λvmax <
√

2/2, (2.31)

γc > 0 (2.32)

et

τ1 > 4/(γcα2 − 2γc), τ2 = 1/2γc

nous obtenons la première différence de V (k) :

∆V (k) ≤ −γc(1− τcα2)
(
αQ̂(k) + q(k)− Q̂(k − 1)

)2
−
( 1
τ1
− 2
τ1
λ2
vmax

)
‖ē(k)‖2

−
(
γcα

2 − 1
τ2
− 4
τ1

)
‖wc(k)‖2 +D
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où D = 2γc(θ̄c(1 + α) + 1)2 + 4
τ1
‖θ∗c (k)‖2.

Étant donné que les conditions (2.30)-(2.32) sont satisfaites et en plus :

‖ē(k)‖ >
√
τ1D/(1− 2λ2

vmax), (2.33)

‖wc(k)‖ >
√
D/

(
γcα2 − 1

τ2
− 4
τ1

)
(2.34)

Alors la première différence ∆V (k) ≤ 0.

Selon le théorème de stabilité de Lyapunov, l’erreur de poursuite filtrée ē(k) et les estimées des

poids θ̃c(k) sont bornées.

2.7 Simulation

L’objectif de la commande est de concevoir un contrôleur adaptatif flou pour le système

(équation (2.1)) de façon que tous les signaux en boucle fermée soient bornés. L’algorithme de

commande pour la poursuite de trajecetoires développé sera validé à travers trois systèmes non

linéaires discrets SISO, à savoir, le modèle chaotique de Henon (exemple 1), un système non

linéaire discret classique (exemple 2) et un navire de course (exemple 3).

La période d’échantillonnage pour les trois exemples, étant choisie égale à Ts = 0.02s.

2.7.1 Exemple 1

Afin d’illustrer la faisabilité des résultats théoriques développés, le modèle chaotique de

Henon est considéré [50]. Un contrôleur flou sera conçu sur la base de la technique de la pro-

grammation dynamique heuristique directe (DHDP).


x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = −x2
2(k) + 0.3x1 + 1.4 + u(k)

y(k) = x1(k)

(2.35)

où x(k) est le vecteur d’état du système, y(k) est sa sortie et yd(k) = sin(kπ/20) est la trajectoire

désirée (d’autres choix sont possibles).

La structure du système de commande non linéaire de poursuite avec erreur de poursuite filtrée

a été implémenté pour la conception DHDP et analysé en utilisant l’approche de stabilité de

Lyapunov et un système flou est appliqué pour approximer la fonction coût Q(k).
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Les paramètres de simulation sont définis comme suit :

λ1 = 0.25, τc = 0.01, α = 0.5, c = 0.1 et kv = 0.5.

Les états initiaux du système sont choisis comme x1(0) = 0.1, x2(0) = 0.1.

Les fonctions d’appartenance sont choisies comme :

µ1(xi(k)) = 1−e−xi(k)

1+e−xi(k) , µ2(xi(k)) = 1
1+e−xi(k) , µ3(xi(k)) = 1

1+e−0.5xi(k) , i = 1, 2.

Les résultats de simulation sous l’environnement MATLAB, sont obtenus et représentés sur les

figures 2.1-2.3.

La performance de poursuite est montrée sur la figure 2.1 où on peut voir une convergence

rapide de la sortie du système x1(k) vers le signal de référence xd(k).

La figure 2.2 montre l’entrée de commande du système qui est bornée, et de forme lisse.

Enfin, l’erreur de poursuite e(k) qui est representée sur la figure 2.3 converge rapidement vers

zéro.

À partir des résultats de simulation obtenus, nous pouvons noter la bonne performance de

poursuite réalisée grâce au signal de commande u(k) qui est borné et de forme lisse.
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Figure 2.1 – Trajectoires des signaux x1(k) et xd(k).
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Figure 2.2 – Signal de commande u(k).
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Figure 2.3 – Signal d’erreur e(k).
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2.7.2 Exemple 2

Considérons le système non linéaire incertain discret dérivé de l’équation (2.1) comme suit

[56] : 
x1(k + 1) = x2

1(k)
1+x2

1(k) + 0.3x2(k)

x2(k + 1) = x1(k)
1+x2

1(k)+x2
2(k) + u(k)

y(k) = x1(k)

(2.36)

Les conditions initiales sont [x1(0), x2(0)] = [0.1, 0.1], la trajectoire désirée est yd(k) = sin(kπ/20).

Les fonctions d’appartenance pour les états du système xi, i = 1, 2 sont choisies comme :

µ1
Ahi

= exp[−(x+ 1)2], µ2
Ahi

= exp[−(x+ 0.8)2], µ3
Ahi

= exp[−(x+ 0.6)2],

µ4
Ahi

= exp[−(x+ 0.4)2], µ5
Ahi

= exp[−(x+ 0.2)2], µ6
Ahi

= exp[−x2],

µ7
Ahi

= exp[−(x− 0.2)2], µ8
Ahi

= exp[−(x− 0.4)2], µ9
Ahi

= exp[−(x− 0.6)2],

µ10
Ahi

= exp[−(x− 0.8)2], µ11
Ahi

= exp[−(x− 1)2],
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Figure 2.4 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 2.5 – Signal de commande u(k).
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Figure 2.6 – Signal de l’erreur e(k).

les résultats de simulation sont présentés sur les figures 2.4-2.6. La figure 2.4 montre l’évo-
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lution des deux signaux x1(k) et yd(k), tandis que sur la figure 2.5 est représenté le signal de

commande u(k) et finalement l’erreur de poursuite est représentée sur la figure 2.6. On constate

que le signal de sortie y(k) suit bien le signal de référence yd(k) avec une erreur de poursuite e(k)

qui tend vers zéro rapidement. Ceci montre l’efficacité du contrôleur proposé pour la commande

des systèmes non linéaire discrets SISO.

2.7.3 Exemple 3

Il s’agit de commander un navire de course dont le modèle non linéaire discret mis sous la

forme canonique (2.1) est donné par [25] :


x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = −[a1x2(k) + a2x
3
2(k)]/T + (K/T )u(k) + d(k)

y(k) = x1(k)

(2.37)

où

d(k) =


0, si k ≤ 600

tanh(0.5k), si k > 600
(2.38)

représente la perturbation externe, le signal de référence est considiré comme :

yd(k) = sin(kπ/10), les conditions initiales sont [x1(0), x2(0)] = [0.1, 0.1] et les fonctions d’ap-

partenace sont choisies comme suit : µ(xi) = e(−0.5(xi+6−2(j+1))2), j = 1, ..., 5. Les résultats de

simulation sont représentés sur les figures 2.7-2.9. La performance de poursuite est représentée

sur la figure 2.7, la figure 2.8 décrit le signal de commande u(k) appliqué au système, tandis

que l’erreur de poursuite e(k) est représentée sur la figure 2.9. La figure 2.7 montre qu’après un

régime transitoire, le signal de sortie du système x1(k) suit parfaitement le signal de référence

yd(k). Le signal de commande u(k) est lisse est borné, et le signal d’erreur e(k), converge vers

zéro.
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Figure 2.9 – Signal d’erreur e(k).

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, on a utilisé le concept de la programmation dynamique heuristique directe

(DHDP) dans la commande optimale avec erreur de poursuite filtrée. Une commande adaptative

a été proposée pour résoudre le problème de poursuite de systèmes non linéaires. La fonction

coût qui est approximée par un système flou est minimisée de sorte qu’une entrée de commande

optimale puisse être obtenue. L’algorithme développé a été appliqué sur trois systèmes non

linéaires discrets SISO parmi lesquels on trouve le système de Henon et le navire de course.

Les résultats de simulation obtenus pour les trois systèmes étudiés montrent que l’algorithme

permet de garantir la stabilité au sens de Lyapunov et de minimiser l’erreur de poursuite avec

des signaux de commande bornés et lisses.



Chapitre 3

Commande adaptative floue par

Backstepping

3.1 Introduction

Au cours des dernières décennies, le système flou (FLS) est devenu un sujet de recherche

actif et a attiré l’attention dans le domaine du commande en raison de son excellente capa-

cité d’approximation universelle, L.X. Wang [1]. En général, le système flou est utilisé comme

approximateur de fonctions pour traiter de nombreuses incertitudes apparaissant dans les sys-

tèmes étudiés, L.X. Wang [57]. Au cours des dernières années, la commande adaptative floue

a été largement étudiée pour les systèmes non linéaires continus et discrets. Pour les systèmes

continus, beaucoup de développements significatifs ont été réalisés, Shaocheng et al., Weisheng

et al., Chen et al. [58–61, 86]. Par exemple, Shaocheng et al. [60], ont proposé un schéma de

commande robuste adaptative floue sur la base d’une conception par backstepping pour une

classe de systèmes non linéaires avec des incertitudes non linéaires, des dynamiques non modéli-

sées et des perturbations dynamiques. Alors que Weisheng et al. [61], ont proposé une approche

de commande par retour de sortie floue adaptative pour une classe de systèmes non linéaires

canoniques à retour stricte sans mesure des états. Il est bien connu que les systèmes discrets

peuvent être plus efficaces que les systèmes continus pour décrire les problèmes pratiques dans

les systèmes de commande. Comme de nombreux systèmes industriels de commande incluant

des signaux continus, des signaux de données échantillonnées et des signaux numériques, les
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systèmes de commande de données échantillonnés et de commande numérique sont des systèmes

de commande à temps discret plus adaptés à la mise en œuvre en temps réel des contrôleurs,

Katsuhiko [62]. Par conséquent, la recherche sur la conception de contrôleurs pour les systèmes

de commande à temps discret est très importante. Néanmoins, en comparaison avec les sys-

tèmes non linéaires continus indiqués dans les travaux susmentionnés, la commande adaptative

est moins développée pour les systèmes non linéaires discrets. La raison en est que la propriété

de linéarité de la dérivée d’une fonction de Lyapunov dans le cas continu n’est pas présente

dans la différence d’une fonction de Lyapunov dans le temps discret, Yongkyu et al. [63]. En

conséquence, de nombreux schémas de commande élégants pour les systèmes continus peuvent

ne pas convenir aux systèmes discrets. Ainsi, la recherche de conception de contrôleurs avec

l’analyse de stabilité pour les systèmes non linéaires discrets est beaucoup plus nécessaire et

difficile. Jusqu’à présent, beaucoup de chercheurs ont consacré leur temps et leurs efforts dans

cette direction, et des progrès significatifs ont été réalisés dans la commande adaptative pour les

systèmes non linéaires discrets, Fu-Chuang et al., Jagannathan et al., Kokotovic et al., Ge et al.

[64–66, 56, 68, 69]. Par exemple, un problème de commande par réseau de neurones adaptatifs

pour une classe de système discrets inconnus linéarisables par retour de sortie, a été étudié

dans Fu-Chuang et al. [64]. Dans la méthode proposée, un réseau de neurones a été utilisé pour

modéliser le système inconnu et générer le commande de retour de sortie, et les poids du réseau

de neurones ont été adaptés en fonction de l’erreur entre la sortie du système et la sortie du mo-

dèle. Alors que dans Jagannathan et al. [65], une famille de contrôleurs par réseaux de neurones

discrets (NN) à deux couches a été présentée en utilisant une approche d’erreur filtrée pour

la commande d’une classe de systèmes dynamiques MIMO. Pour résoudre le problème de non

causalité, l’approche qui peut «anticiper» et choisir la loi de commande pour forcer les états à

acquérir leurs valeurs souhaitées a été proposée dans Kokotovic et al. [66], pour les systèmes dis-

crets à retour stricte. Mais il est difficile d’étendre cette approche à des systèmes plus généraux.

Dans Ge et al. [56], des contrôleurs par réseaux de neurones adaptatifs (NN) ont été présentés

pour une classe de systèmes non linéaires discrets. Le problème de la singularité de commande

et le problème de non causalité ont tous deux été résolus dans la procédure de conception du

contrôleur par backstepping en temps discret. Par la suite, de nombreux schémas élegants de

commandes adaptatives ont été étudiés par Ge et al., Zhang et al., Alanis et al., Yang et al.,

Zhu et al., Vance et al., Chen [68–78], pour des systèmes non linéaires discrets basés sur la pro-

priété d’approximation par réseaux de neurones. Cependant, ces schémas mentionnés ci-dessus
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ont souffert du problème de calcul en ligne d’un grand nombre de paramètres d’apprentissage.

Autrement dit, lorsqu’un approximateur FLS (ou NN) est construit pour approximer certaines

fonctions lisses inconnues, le nombre de paramètres à accorder augmentera rapidement avec la

dimension du vecteur d’argument des fonctions à approximer. Il impose que pour obtenir un

meilleur résultat d’approximation pour le système conçu, un nombre assez réduit de paramètres

doivent être réglés en ligne basés sur les schémas de commande adaptative floue FLS ou (NN).

Par conséquent, le temps d’apprentissage a tendance à devenir trop long, et le processus qui

prend du temps est inévitable pendant la mise en œuvre de ces algorithmes de commande. Ce

problème a été résolu en premier dans Yang et al. [39, 79], où «Les algorithmes de paramètres

d’apprentissage minimaux (MLP)» contenant beaucoup moins de paramètres d’apprentissage

en ligne ont été construits par fusion de la technique traditionnelle du backstepping et des

systèmes flous de type T-S, Yang et al. [38] ou fusion avec réseaux de neurones RBF, Yang et

al. [39]. Plus tard, combinant la technique du backstepping et les algorithmes MLP, certains

schémas de commande adaptative floue pour les systèmes non-linéaires MIMO ont été proposés

dans Tong et al., Li et al., Yan-Jun et al. [80–82]. En incorporant les techniques de «commande

de surface dynamique (DSC)» et «MLP», certains schémas robustes de commande de poursuite

adaptative ont été développés pour une classe de systèmes non linéaires incertains Li et al. [83–

85], dans lesquels le problème de différenciations répétées dans le processus de conception du

contrôleur a été contourné. Plus récemment, un nouvel algorithme de commande par réseaux

de neurones adaptatifs directs avec moins de paramètres adaptatifs a été développé pour une

classe de systèmes non linéaires discrets dans Liu et al. [97]. En outre, plusieurs résultats visant

à réduire le nombre de paramètres ajustables et à alléger la charge de calcul en ligne ont été

étudiés dans Liu et al. [98–102]. Néanmoins, le problème de «l’explosion de la complexité» existe

toujours dans les méthodes mentionnées ci-dessus en raison de l’utilisation de la technique de

backstepping. La raison principale est l’utilisation d’approximateurs multiples. C’est à dire qu’à

chaque étape des approches de commande adaptative basées sur la procédure de backstepping,

les approximateurs doivent être utilisés pour construire les lois de commande virtuelles ou la loi

de commande réelle. L’utilisation d’approximateurs multiples rend la procédure de conception

du contrôleur beaucoup plus complexe et la charge de calcul du contrôleur grandit. Plus récem-

ment, pour résoudre le problème en utilisant des approximateurs multiples, une première idée

de l’approximation par réseau de neurone unique (SNN) a été proposée par Sun et al. dans [103]

pour la commande adaptative d’une classe de systèmes non linéaires continus à retour stricte.



Commande adaptative floue par Backstepping 35

L’idée principale de l’approximation par réseau de neurone unique (SNN) est d’utiliser un seul

approximateur pour approximer la fonction inconnue localisée dans le système à la dernière

étape de la procédure de conception du contrôleur. Peu après, cette idée a été étendue à la

conception de contrôleurs adaptatifs pour la commande adaptative d’une classe de systèmes

non linéaires par Sun et al. dans [104]. Mais ces schémas se sont concentrés sur les systèmes

continus et n’ont pas été appliqués à la conception de contrôleur pour les systèmes discrets.

Dans ce chapitre, motivé par les observations ci-dessus, un schéma de commande adaptative

basé sur l’approximation par un système flou incorporant la technique des «paramètres d’ap-

prentissage minimaux (MLP)» est proposé pour une classe de systèmes non linéaires discrets

discret. En comparaison avec les méthodes existantes, toutes les fonctions inconnues des lois de

commande virtuelles n’ont pas besoin d’être approximées en ligne à des étapes intermédiaires,

et un seul système flou est utilisé pour approximer la fonction inconnue localisée dans le système

à la dernière étape. C’est à dire qu’une seule loi de commande doit être construite. De plus,

avec l’aide de la technique MLP, le nombre de paramètres mis à jour en ligne pour l’ensemble

du système est réduit à un seul, peu importe le nombre de règles utilisées dans le système flou

construit et le nombre de variables d’entrée dans le système étudié. Le problème de «fléau de

la dimension» est ainsi évité et le mécanisme adaptatif avec un paramétrage d’apprentissage

minimal est atteint. En utilisant la méthode d’analyse de Lyapunov, tous les signaux dans le

système en boucle fermée sont garantis bornés, et l’erreur de poursuite converge vers un petit

voisinage de l’origine. Trois exemples de simulation sont utilisés pour illustrer l’efficacité et

les avantages du schéma proposé. Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Section 3.2

décrit la formulation du problème et les préliminaires nécessaires. La procédure de conception

systématique ainsi que l’analyse de stabilité via la théorie de Lyapunov est donnée dans la

section 3.3. Les résultats de simulation via trois exemples sont présentés dans la section 3.4. Ce

chapitre se termine par une conclusion dans la section 3.5.



Commande adaptative floue par Backstepping 36

3.2 Formulation du problème

Considérons le système non linéaire discret à une entrée et une sortie (SISO) sous forme de

rétroaction stricte :
xi(k + 1) = fi(xi(k)) + gi(xi(k))xi+1(k), i = 1, 2, . . . , n− 1

xn(k + 1) = fn(xi(k)) + gn(xi(k))u(k)

y(k) = x1(k)

(3.1)

où xi(k) = [x1(k) x2(k) . . . xi(k)]T ∈ Ri, i = 1, 2, . . . , n, sont les variables d’état, u(k) ∈ R

est l’entrée du sytème, y(k) ∈ R et la sortie du système, fi(xi(k)) et gi(xi(k)), i = 1, 2, . . . , n,

sont des fonctions lisses inconnues supposées bornées.

L’objectif de la commande est de concevoir un contrôleur flou adaptatif pour le système (3.1)

tel que : (i) tous les signaux en boucle fermée du système soient bornés,

(ii) la sortie du système suive le signal de référence désiré yd(k).

Les hypothèses suivantes sont considérées pour les systèmes de la forme (3.1).

Hypothèse1 : Ge et al. [56]

Le signal de référence désirée yd(k) ∈ Ωy,∀k > 0 est une fonction lisse et connue bornée avec

Ωy := {χ|χ = x1}.

Hypothèse2 : Ge et al. [56]

Le signe de gi(xi(k)), i = 1, 2, . . . , n est connu et il existe des constantes g
i
> 0 et ḡi > 0 telles

que g
i
≤ |gi(xi(k))| ≤ ḡi,∀ xn(k) ∈ Ω ⊂ Rn, avec g

i
et ḡi représentent les bornes inférieure et

supérieure de gi(xi(k)) respectivement.

Sans perdre de généralité, nous supposons que gi(xi(k)) et gn(xn(k)) sont positives dans ce qui

suit, c’est à dire g
i
< gi(xi(k)) < ḡi.

Ici, nous décrivons brièvement la structure de système flou de type Takagi-Sugeno (T-S). Gé-

néralement, les systèmes flous peuvent être décrits par les règles floues de la forme :

Ri : IFx1 is ψih1 AND x1 is ψih2 AND . . . xn is ψihn THEN yi is Ωh1,h2,...,hn, i = 1, 2, . . . , K

où Ωh1,h2,...,hn désigne l’ensemble flou de sortie. Si Ωh1,h2,...,hn est un ensemble flou de type

singleton, sa fonction d’appartenance vaut 1 seulement à yi = σi (une constante inconnue

arbitraire) et 0 ailleurs, alors il est appelé système flou de type Mamdani. Si Ωh1,h2,...,hn est

une fonction de ai1x1 + ai2x2 + · · · + ainxn avec aij, i = 1, 2, . . . , k, et j = 1, 2, . . . , n étant des

constantes, alors il est appelé système flou de type Takagi-Sugeno (T-S). La méthode du produit
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d’inférence est utilisée pour évaluer les AND dans le règles floues. Après avoir été défuzzifié

par un défuzzificateur typique de moyenne de centres, la sortie du système flou T-S est sous la

forme vectorielle, Yang et al. [38].

f̂(x,Ax) = ξ(x)Axx (3.2)

où ξ(x) = [ξ1(x) ξ2(x) . . . ξK(x)] et ξi(x) = ∏n
j=1 µ

i
hj(xj)/

∑K
i=1[∏n

j=1 µ
i
hj(xj)], sont appelées les

fonctions floues de base, µihj(xj) est la fonction d’appartenance correspondante aux antécédents

ψihn, i = 1, 2, . . . , K, et

Ax =



a11 . . . a1n a12

a12 a22 . . . a2n
... ... ... ...

aK1 aK2 . . . aKn


Il a été prouvé qu’un modèle flou T-S est un approximateur universel de tout système non

linéaire lisse sur un ensemble compact, Tanaka et al., Feng [105, 106].

Lemme : L.X. Wang [1]

Pour toute fonction continue réelle donnée f(x) sur un ensemble compact U ∈ Rn et ∀ ε > 0,

il existe un système flou f̂(x,Ax) de la forme (3.2) telle que :

sup
x∈U
‖f(x)− f̂(x,Ax)‖ ≤ ε (3.3)

où ε est appelée l’erreur d’approximation qui possède une borne supérieure inconnue ε∗.

3.3 Conception de la commande adaptative floue et ana-

lyse de stabilité

Notons que pour la conception de la commande des systèmes non linéaires incertains discrets

sous forme de rétroaction stricte par la technique de backstepping, le principal problème de

«contradiction de causalité» sera rencontré dans la procédure de conception. Cependant, nous

pouvons transformer l’équation du système en une forme spéciale appropriée pour la conception

par backstepping pour éviter le problème mentionné ci-dessus. Avec l’aide du processus de

transformation cité dans We et al. [67]. Si nous considérons le système d’origine (3.1), il est

équivalent à la forme suivante :
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x1(k + n) = F1(xn(k)) +G1(xn(k))x2(k + n− 1)
... ... ... ...

xn−1(k + 2) = Fn−1(xn(k)) +Gn−1(xn(k))xn(k + 1)

xn(k + 1) = fn(xn(k)) + gn(xn(k))u(k)

y(k) = x1(k)

(3.4)

où Fi(xn(k)) et Gi(xn(k)) sont des fonctions inconnues. Maintenant le Problème de contradic-

tion de causalité n’apparaît pas dans le système (3.4). Il est évident que Gi(xn(k)) satisfait

l’hypothèse 2, g
i
≤ Gi(xn(k)) ≤ ḡi, ∀ xn(k) ∈ Ω.

Pour plus de commodité d’analyse et de discussion, soit Fi(k) = Fi(xn(k)), Gi(k) = Gi(xn(k)),

fn(k) = fn(xn(k)) pour i = 1, 2, . . . , n−1, gn(k) = gn(xn(k)), qui sont des fonctions des états du

système xn(k) à la kième étape. Maintenant, nous allons développer un schéma de conception

de commande adaptative floue de poursuite pour le système (3.4) basé sur une approximation

floue simple et la technique de paramètre minimal d’apprentissage (MLP) qui est construite

pour réduire le nombre de paramètres mis à jour par combinaison de la technique de backstep-

ping et les systèmes flous de type Takagi-Sugeno (T-S), ce qui allège considérablement la charge

de calcul. Similaire à la méthode traditionnelle de Backstepping, la procédure de conception

récursive contient n étapes. Cependant, de la première étape à l’étape (n− 1), les contrôleurs

virtuels n’ont pas besoin d’être conçus. Seulement à l’étape finale, le contrôleur avec la loi

adaptative est construit.

Étape 1 :

Définissons la variable d’erreur de poursuite comme η1(k) = x1(k)− yd(k), sa nième différence

est donnée par :

η1(k + n) = x1(k + n)− yd(k + n) = F1(k) +G1(k)x2(k + n− 1)− yd(k + n) (3.5)

En considérant α2(k + n − 1) comme une entrée de commande virtuelle pour (3.4), si nous

choisissons :

α2(k + n− 1) = −[F1(k)− yd(k + n)]/G1(k) = −H1(k) + yd(k + n)/J1(k) (3.6)

où H1(k) = F1(k)/G1(k) et J1(k) = G1(k) sont des fonctions lisses inconnues, il est évident que

η1(k + n) = 0. Définissons la variable d’erreur η2(k + n− 1) = x2(k + n− 1)− α2(k + n− 1),
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alors on a :

x2(k + n− 1) = η2(k + n− 1) + α2(k + n− 1)

= η2(k + n− 1)−H1(k) + yd(k + n)/J1(k)
(3.7)

En remplaçant (3.7) dans (3.5), l’équation d’erreur (3.5) est réécrite comme :

η1(k + n) = G1(k)η2(k + n− 1) (3.8)

Étape 2 :

Pour η2(k) = x2(k)− α2(k), sa (n− 1)ième différence est donnée par :

η2(k + n− 1) = x2(k + n− 1)− α2(k + n− 1)

= F2(k) +G2(k)x3(k + n− 2) +H1(k)− yd(k + n)/J1(k)
(3.9)

En considérant α3(k + n− 2) comme une commande virtuelle pour (3.9). Si nous choisissons :

α3(k + n− 2) = − 1
G2(k)

[
F2(k) +H1(k)− yd(k + n)

J1(k)

]
= −H2(k) + yd(k + n)

J2(k) (3.10)

où H2(k) = F2(k)+H1(k)
G2(k) et J2(k) = J1(k)G2(k) sont des fonctions lisses inconnues, il est évident

que η2(k + n− 1) = 0. Maintenant, définissons η3(k + n− 2) = x3(k + n− 2)− α3(k + n− 2),

alors an a :

x3(k + n− 2) = η3(k + n− 2) + α3(k + n− 2)

= η3(k + n− 2)−H2(k) + yd(k + n)/J2(k)
(3.11)

En remplaçant (3.11) dans (3.9) donne :

η2(k + n− 1) = G2(k)η3(k + n− 2) (3.12)

Étape i :

Similaire à l’étape 2, pour ηi(k) = xi(k)− αi(k), sa (n− i+ 1)ième différence est donnée par :

ηi(k + n− i+ 1) = xi(k + n− i+ 1)− αi(k + n− i+ 1)

= Fi(k) +Gi(k)xi+1(k + n− i) +Hi−1(k)− yd(k + n)/Ji−1(k)
(3.13)

De même, considérons αi+1(k+n−i) comme une commande virtuelle pour (3.13). Il est évident

que ηi(k + n− i+ 1) = 0 est vraie lorsque nous choisissons :

αi+1(k + n− i) = − 1
Gi(k)

[
Fi(k) +Hi−1(k)− yd(k + n)

Ji−1(k)

]
= −Hi(k) + yd(k + n)

Ji(k) (3.14)
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où Hi(k) = Fi(k)+Hi−1(k)
Gi(k) et Ji(k) = ∏i

p=1Gp(k) sont des fonctions lisses inconnues.

Soit ηi+1(k + n− i) = xi+1(k + n− i)− αi+1(k + n− i), alors on a :

xi+1(k + n− i) = ηi+1(k + n− i) + αi+1(k + n− i)

= ηi+1(k + n− i)−Hi(k) + yd(k + n)/Ji(k)
(3.15)

En remplaçant (3.15) dans (3.13) donne :

η2(k + n− 1) = G2(k)η3(k + n− 2) (3.16)

Étape n :

Pour ηn(k) = xn(k)− αn(k), sa première différence est donnée comme suit :

ηn(k + 1) = xn(k + 1)− αn(k + 1)

= fn(k) + gn(k)u(k) +Hn−1(k)− yd(k + n)/Jn−1(k)
(3.17)

Si nous choisissons :

u(k) = u∗(k) = − 1
gn(k)

[
fn(k) +Hn−1(k)− yd(k + n)

Jn−1(k)

]
= −Hn(k) + yd(k + n)

Jn(k) (3.18)

où fn(k)+Hn−1(k)
gn(k) et Jn(k) = ∏n

p=1Gp(k) sont des fonctions lisses inconnues. Il est évident que

ηn(k + 1) = 0.

Pour plus de commodité d’analyse et de discussion, soit ξ(k) = ξ(xn(k)), ψ(k) = ψ(xn(k)),

Φ(k) = Φ(xn(k)).

PuisqueHn(k) et Jn(k) sont des fonctions inconnues, elles ne sont pas disponibles pour construire

le contrôleur u∗(k). Alors, selon le lemme 1, nous pouvons utiliser un système flou T-S de la

forme (3.2) pour approximer u∗(k) comme suit :

u∗(k) = bξ(k)w + ξ(k)Ayd(k + n) + ε = bξ(k)w + v (3.19)

où ε est l’erreur de l’approximation, b = ‖A‖, w = (A/b)η1(k + n), et v = ξ(k)Ayd(k + n) + ε.

En remarquant que ε est bornée, on a :

‖v‖ ≤ ‖ξ(k)Ayd(k + n) + ε‖ ≤ g
i
θTψ(k) (3.20)

où θ = g−1
i

max(‖Ayd(k + n)‖, ‖ε‖), et ψ(k) = 1 + ‖ξ(k)‖. Puisque θ est borné en raison de

la bornitude de yd(k + n) et ε, il est clair que ‖v‖ est borné. Par conséquent, u∗(k) peut être

exprimée sous la forme :

u∗(k) = λ(k)Φ(k) (3.21)
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où λ = g−1
i

max(b2, θ2) et Φ(k) = 1
4r2‖ξ(k)‖2 + 1

4l2ψ(k)2, r et l sont des constantes positives de

conception.

Soit λ̂ l’estimation de λ, choisissons le contrôleur et la loi d’adaptation comme suit :

u(k) = λ̂(k)Φ(k) (3.22)

λ̂(k + 1) = λ̂(k)− Γ
(

Φ(k)η1(k + 1) + σλ̂(k)
)

(3.23)

Pour l’équation de lerreur à la nième étape, on a :

ηn(k + 1) = gn(k)λ̃(k)Φ(k) (3.24)

Théorème : Chen et al. [86]

Le système adaptatif en boucle fermée constituté du système(3.1), du contrôleur (3.22) et de

la loi d’adaptation (3.23) est borné et possède un point d’équilibre en η = [η1η1 . . . η1]T = 0, si

xn(0) est initialisé dans Ω. Cela garantit que tous les signaux incluant les états xn = [x1x2 . . . xn],

la loi de commande u et les paramètres de conception λ̂i, i = 1, 2, . . . , n sont bornés, par

conséquent, l’erreur de poursuite est petite, c’est à dire :

lim
k→∞
|y(k)− yd(k)| ≤ ε

Preuve :

Considérons la fonction candidate de Lyapunov comme suit :

V (k) =
n∑
i=1

δiη
2
i (k) + λ̃2(k)Γ−1 (3.25)

où δi, i = 1, 2, . . . , n sont des constantes positives. Notant le fait que λ̂(k)Φ(k) = ηn(k+1)
gn(k) , la

première différenciation de (3.25) selon (3.23) et (3.24) est donnée par :

∆V (k) =
n∑
i=1

δi[η2
i (k + 1)− η2

i (k)] + λ̃2(k + 1)Γ−1 − λ̃2(k)Γ−1 (3.26)

Selon (3.8), (3.12) et (3.16), nous avons :

ηi(k + 1) = Gi(k)ηi+1(k), i = 1, 2, . . . , n− 1 (3.27)

alors la différenciation de la fonction de Lyapunov est :

∆V (k) =
n∑
i=1

δi[η2
i (k + 1)− η2

i (k)] + λ̃2(k + 1)Γ−1 − λ̃2(k)Γ−1

=
n∑
i=1

δi[η2
i (k + 1)− η2

i (k)]− 2λ̃2(k)[Φ(k)η1(k + 1) + σλ̂(k)] + Γ[Φ(k)η1(k + 1) + σλ̃(k)]2

= δnη
2
n(k + 1) +

n∑
i=2

(δi−1ḡi−1 − δi)η2
i (k)− δ1η

2
1(k)− 2λ̃(k)Φ(k)η1(k + 1)

− 2σλ̃(k)λ̂(k) + Φ2(k)Γη2
1(k + 1) + 2σλ̂(k)ΓΦ(k)η1(k + 1) + σ2Γλ̂2(k)
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Sachant que :

Φ2(k) < K

ΓΦ2(k) < γ̄K

2η1(k + 1)ηn(k + 1) ≤ γ̄η2
1(k + 1)
ḡ1

+ ḡ1η
2
n(k + 1)
γ̄

2σλ̂(k)ΓΦ(k)η1(k + 1) ≤ γ̄η2
1(k + 1)
ḡ1

+ ḡ1σ
2γ̄λ̂2(k)

2λ̃(k)λ̂(k) = λ̃2(k) + λ̂2(k)− λ2

On obtient :

∆V (k) ≤ −δ1η
2
1(k) + (δ1ḡ

2
1 − δ2 + ḡ1γ̄K + ḡ2

1 γ̄K − ḡ1γ̄)η2
2(k)

+
n∑
i=3

(δi−1g
2
i−1 − δi)η2

i (k)

+
(
δn −

ḡ1

γ̄

)
η2
n(k + 1)− σ(1− σγ̄ − σγ̄ḡ1)λ̂2(k) + σλ2

Si nous choisissons :

γ̄ <
δ2 − δ1g

2
1

ḡ1(K + ḡ1 − 1) , σ <
1

(1 + ḡ1)γ̄ , δn <
ḡ1

γ̄

ḡ2
i−1 <

δi
δi−1

, K > 0, 3 ≤ i ≤ n, (3.28)

alors il est évident que ∆V (k) ≤ 0 tant que |ηj(k)| >
√
σλ2/δi, j = 1, . . . , n, est satisfaite. Cela

implique pour tout k ≥ 0, V (k) est bornée. En outre, cela conduit à la bornitude des erreurs

η1(k), η2(k), . . . , ηn(k) et l’estimation λ̂ ou de manière équivalente λ̃. En outre, les erreurs de

poursuite η1(k), η2(k), . . . , ηn(k) convergeront asymptotiquement vers l’ensemble compact noté

Ωn ⊂ Rn avec Ωn := {x|x = [x1x2 . . . xn]T , xj ≤
√
σλ2/δi, j = 1, 2, . . . , n}.

De plus, la loi d’adaptation (3.23) peut être écrite comme :

λ̃(k + 1) = λ̃(k)− Γ[Φ(k)η1(k + 1) + σλ̃(k) + σλ]

= λ̃(k)− Γ{Φ(k)G(k)[λ̃(k)Φ(k) + η2(k)] + σλ̃(k) + σλ}

= B(k)λ̃(k)− ΓΦ(k)G(k)η2(k)− σΓλ

(3.29)

où B(k) = 1− σΓ−G(k)ΓΦ2(k), la fonction G1(k) est bornée à partir de l’hypothèse 1.
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3.4 Simulation

L’objectif de la commande est de forcer la sortie du système non linéaire discret SISO à

suivre un signal de référence borné donné, sous la contrainte que tous les signaux impliqués

soient bornés.

Pour valider l’approche et montrer l’efficacité de la commande développée, trois exemples de

simulation sont considérés.

La période d’échantillonnage pour les trois exemples, étant choisie égale à Ts = 0.02s.

3.4.1 Exemple 1

Considérons le système non linéaire discret (SISO) définit comme suit, Lu et al. [50] :
x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = −x2
2(k) + 0.3x1 + 1.4 + u(k)

y(k) = x1(k)

(3.30)

Les états initiaux du système sont choisis comme x1(0) = 0.1, x2(0) = 0.1.

Les fonctions d’appartenance utilisées pour chaque variable d’entrée xi, i = 1, 2 sont choisies

comme suit :

µ1(xi(k)) = 1− e−xi(k),µ2(xi(k)) = e−0.5(xi(k))2
, µ3(xi(k)) = e−0.5(xi(k)+1.5)2 .

Le signal de référence que le système doit suivre est yd(k) = sin(kπ/20), tout en garantissant

la stabilité du système en boucle fermée.

Les résultats de simulation sous l’environnement Matlab, sont donnés sur les figures 3.1-3.3.
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Figure 3.1 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 3.2 – Signal de commande u(k).



Commande adaptative floue par Backstepping 45

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
−0.5

−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

Echantillons (k)

e(
k)

(V
)

 

 
e(k)

Figure 3.3 – Signal d’erreur e(k).

La figure 3.1 montre la performance de poursuite, on peut remarquer que la sortie du

système x1(k) converge rapidement vers le signal de référence yd(k). Le signal de commande

qui est borné est donné par la figure 3.2. La figure 3.3 représente l’erreur de poursuite qui

converge vers zéro rapidement.

3.4.2 Exemple 2

Considérons le système non linéaire discret dérivé de l’équation (3.1) comme suit, Ge et al.

[56] : 
x1(k + 1) = x2

1(k)
1+x2

1(k) + 0.3x2(k)

x2(k + 1) = x1(k)
1+x2

1(k)+x2
2(k) + u(k)

y(k) = x1(k)

(3.31)

L’objectif de la commande est que la sortie y(k) = x1(k) suit la trajectoire désirée yd(k) =

sin(kπ/20).

Les états initiaux du système sont choisis comme x1(0) = 0.1, x2(0) = 0.1.

Les fonctions d’appartenance pour les états du système xi, i = 1, 2 sont sélectionnées comme :
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µ1
Ahi

= exp[−(x+ 1)2], µ2
Ahi

= exp[−(x+ 0.8)2], µ3
Ahi

= exp[−(x+ 0.6)2],

µ4
Ahi

= exp[−(x+ 0.4)2], µ5
Ahi

= exp[−(x+ 0.2)2], µ6
Ahi

= exp[−x2],

µ7
Ahi

= exp[−(x− 0.2)2], µ8
Ahi

= exp[−(x− 0.4)2], µ9
Ahi

= exp[−(x− 0.6)2],

µ10
Ahi

= exp[−(x− 0.8)2], µ11
Ahi

= exp[−(x− 1)2],

Les résultats de simulation sont donnés sur les figures 3.4-3.6.

Sur la figure 3.4 est montrée la performance de poursuite où on peut voir que la sortie du

système x1(k) suit le signal de référence.

Le signal de commande u(k) est représenté sur la figure 3.5, ce signal est borné et lisse.

La figure 3.6 montre le signal d’erreur qui oscille autour de zéro.
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Figure 3.4 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 3.5 – Signal de commande u(k).
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Figure 3.6 – Signal d’erreur e(k).
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3.4.3 Exemple 3

Considérons le système non linéaire incertain discret définit comme suit, Boukhalfa et al.

[25] : 
x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = −[a1x2(k) + a2x
3
2(k)]/T + (K/T )u(k) + d(k)

y(k) = x1(k)

(3.32)

où

d(k) =


0, si k ≤ 600

tanh(0.5k), si k > 600
(3.33)

représente la perturbation externe, les conditions initiales sont choisies comme suit :

[x1(0), x2(0)]T = [0, 0], a1 = 0.5, a2 = 30, K = 0.5, T = 64. Les fonctions d’appartenance pour

les états du système xi, i = 1, 2 sont sélectionnées comme : µ(xi) = e(−0.5(xi+6−2(j+1))2),

j = 1, . . . , 5, γ = 10−3. Le signal de référence est yd(k) = sin(kπ/20). La figure 3.7 montre

la performance de poursuite dans laquelle on remarque que le signal de sortie suit rapidement

le signal de référence, la figure 3.8 représente le signal de commande qui est de forme lisse en

régime permanent. La figure 3.9 représente le signal de l’erreur de poursuite qui oscille autour

de zéro.
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Figure 3.7 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 3.8 – Signal de commande u(k).
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Figure 3.9 – Signal d’erreur e(k).

D’après les résultats de simulation obtenus, pour les trois systèmes considérés, on peut voir

clairement que tous les signaux sont bornés et que les sorties du système suivent les signaux de

référence correspondants avec des erreurs autour de zéro.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons développé une structure de commande adaptative floue par

backstepping pour une classe de systèmes discret SISO avec des fonctions inconnues. Cette

structure est synthétisée en combinant les deux techniques d’approximation floue et MLP.

Suivant cette approche, la charge de calcul est réduite. Le nombre de paramètres mis à jour en

ligne pour le système discret est réduit à un seul paramètre. L’analyse de stabilité du système

non linéaire discret en boucle fermée est garantie en se basant sur la synthèse de Lyapunov.

L’algorithme développé a été appliqué aux même trois systèmes considérés dans le chapitre

précédent. Les résultats de simulation montrent que les signaux de commande en boucle fermée

sont bornés et de formes lisses, et de l’erreur de poursuite converge vers un petit voisinage de

zéro.



Chapitre 4

Commande adaptative floue

synergétique

4.1 Introduction

Au cours des dernières décennies, des efforts considérables ont été consacrés à l’amélioration

de la commande des systèmes non linéaires et à leur stabilité et aux phénomènes non linéaires.

Bien que la stabilité de ces systèmes puisse être améliorée par l’analyse de Lyapunov, les for-

mules explicites sont difficiles à trouver, les approximations numériques ne sont pas toujours

suffisamment précises, Ho et al. [107]. L’avènement des ordinateurs puissants a provoqué une

véritable révolution dans notre compréhension des systèmes non linéaires. En effet, un bon

nombre de techniques analytiques modernes se sont inspirées des premières recherches assistées

par ordinateur des systèmes non linéaires, Olver et al. [108]. La plupart des systèmes sont non

linéaires avec des caractéristiques qui changent avec le temps, puisque, dans un mode de fonc-

tionnement dynamique, nous ne pouvons pas garantir les performances des contrôleurs linéarisés

basés sur des modèles de systèmes non linéaires. Par conséquent, les non linéarités des systèmes

non linéaires sont nécessaires pour un contrôleur intelligent. Pour améliorer le comportement

des contrôleurs non linéaires, de nombreuses techniques ont été proposées pour leur conception,

telles que la logique floue, Bora et al. [109], stratégie de commande adaptative anti-fluctuation

pour les systèmes de grue, Ning et al. [110], réseaux de neurones artificiels, Lei et al., Dexu et

al. [111, 112], systèmes non linéaires adaptatifs à rétroaction non stricte à commutation, Yong-

ming et al. [113], algorithmes métaheuristiques, Olympia et al. [114], conceptions non linéaires
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utilisant la commande à structure variable (mode glissant, commande synergétique), conception

de commande adaptative floue pour des systèmes non linéaires stochastiques avec des états non

mesurés, Yongming et al., Chengwei et al. [115, 116], commande des systèmes sous-actionnés,

Ning et al. [117], stratégie de commande de stabilisation pour les systèmes sous-actionnés de

grue embarqués, Ning et al. [118], et de nombreuses autres techniques de commande non li-

néaire, Ruiyun et al., Chengwei et al. [119, 120]. L’avantage des méthodes de commande par

logique floue est que nous pouvons obtenir et ajuster en ligne les paramètres du système. Afin de

rendre la conception des lois de commande plus adaptable, la combinaison entre la logique floue

et d’autres méthodes de commande telle que la commande synergétique est adaptée, Bouchama

et al. [121]. Pour réduire la complexité de l’algorithme, des modèles simplifiés de systèmes non

linéaires sont utilisés. de plus, des contraintes de calcul réduites pour les modèles rééls sont

nécessaires pour concevoir un contrôleur robuste dans différents points de fonctionnement. La

technique de commande adaptative floue basée sur le théorème d’approximation universelle a

obtenu une grande attention. Cependant, la plupart des résultats sont limités aux systèmes non

linéaires continus, Olver et al. [108], qui ne peuvent pas être étendus directement aux systèmes

non linéaires discrets. L’implémentation d’un algorithme de commande floue dans les calcula-

teurs numériques implique la perte de certains avantages des contrôleurs continus. Cependant,

il convient de mentionner que le contrôleur utilisé est un système discret, Da-Wei et al. [122].

Dans Ruiyun et al. [123], un algorithme de commande adaptative floue indirecte pour les sys-

tèmes non linéaires discrets incertains a été développé où les modèles flous de Takagi-Sugeno

(T-S) sont utilisés pour approximer les dynamiques du système non linéaire, un système de

commande par rétroaction adaptative a été conçu dans Haitao et al. [124], et Larguech et al.

[125] en utilisant les modèles flous de Takagi-Sugeno (T-S), Ruiyun et al. dans [126] ont dé-

veloppé une structure de solution et de conception de commande adaptative discrète pour les

systèmes flous T-S à retards multiples. Nous avons proposé un nouveau schéma de commande

synergétique floue adaptative pour les systèmes discrets non-linéaires incertains.

Vu leur capacité d’approximer n’importe quelle fonction non linéaire inconnue avec un degré de

précision donné, les modèles flous ont été utilisés pour approximer les dynamiques des systèmes

non linéaires. Cependant, ce type de commande adaptative floue ne permet pas de maintenir

de bonnes performances de poursuite en présence des erreurs d’approximation et des perturba-

tions externes. Dans ce cadre, plusieurs techniques de robustification ont été introduites avec

la commande adaptative floue. Parmi elles, on cite la technique de la commande synergétique
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qui est connue par sa robustesse et sa simplicité de mise en œuvre.

en raison de sa robustesse vis-à-vis des incertitudes et des perturbations externes, la com-

mande synergétique floue adaptative a été adopté pour une classe de systèmes non linéaires

discrets incertains. L’approche de la commande adaptative floue synergétique sera formulée et

développée. Son efficacité sera mise en évidence par simulation, sous l’environnement Matlab.

4.2 Principes de la commande synergétique

La commande synergétique est une nouvelle technique de commande non-linéaire qui prend

en compte les non-linéarités du système dans la conception de la commande. Une procédure de

conception systématique donnant des lois de commande adaptées à l’implémentation numérique

est proposée dans Kolesnikov et al. [127, 128]. De plus, la commande synergétique garantit non

seulement un fonctionnement à fréquence de commutation constante, mais fournit également

une stabilité asymptotique par rapport aux conditions requises de fonctionnement, et la robus-

tesse vis-à-vis de la variation des paramètres du système, Ho et al., Bouchama et al. [107, 121].

Le concepteur peut choisir les caractéristiques de la macro-variable en fonction des performances

et des spécifications de la commande (dépassement, bornitude du signal de commande, etc ...)

qui rendent la conception plus robuste. Par conséquent, la loi de commande ne provoquera pas

de phénomènes de broutement comme dans l’approche de la commande par mode glissant.

Les paramètres ont été optimisés et la mise en œuvre est facile à réaliser grâce à l’utilisation

de variables non mesurables dans la loi de commande.

Considérons un système dynamique non linéaire discret d’ordre n décrit comme suit :

x(k + 1) = f(x(k), u(k), k) (4.1)

où x(k) représente le vecteur d’état du système, u(k) le vecteur de commande et f est une

fonction non linéaire. La synthèse d’un contrôleur synergétique commence par la sélection d’une

fonction appelée la macro-variable qui dépend des variables d’état du système.

ψ = ψ(x(k), k) (4.2)

L’objectif de commande est de forcer l’état du système à fonctionner sur la variété (manifold)

ψ = 0. Le concepteur peut sélectionner les caractéristiques de la macro-variable en fonction

des performances et des spécifications de commande (dépassement, bornitude du signal de

commande, etc ...).
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Dans l’approche de commande synergétique, T ψ̇ + ψ = 0, definit la trajectoire de convergence

et sa vitesse au manifold invariant, Wang et al. [129]. Considérons la période d’échantillonnage

Ts, la contrepartie discrète est dérivée comme suit :

T

ψ(k + 1)− ψ(k)
Ts

+ ψ(k) = 0 (4.3)

où T est un paramètre de conceptiopn qui spécifies la vitesse de convergence au manifolds.

L’équation (4.3) peut être réécrite comme : T

Ts − T

 T
Ts
ψ(k + 1) + ψ(k) = 0 (4.4)

4.3 Conception du contrôleur synergétique

Considérons un système non linéaire discret qui a la représentation d’état suivante :

x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = x3(k)
...

xn−1(k + 1) = xn(k)

xn(k + 1) = f(x(k)) + u(k) + d(k)

y(k) = x1(k)

(4.5)

où f(x(k)) est une fonction non linéaire supposée bornée, x(k) =
[
x1(k)x2(k) . . . xn(k)

]T
∈

Rn est le vecteur d’état du système qui est supposé mesurable, u(k) ∈ R et y(k) ∈ R sont

respectivement, l’entrée et la sortie du système, et d(k) ∈ R est la perturbation externe qui est

supposée bornée.

Définissons l’erreur de poursuite comme :

e1(k) = x1(k)− yd(k)

e2(k) = x2(k)− yd(k + 1)
...

en(k) = xn(k)− yd(k + n− 1)

où yd(k) ∈ R désigne la trajectoire de référence. L’équation de l’erreur de poursuite est donnée

par :

e(k + 1) = Ae(k) +B
[
f(x(k)) + u(k)− yd(k + n) + d(k)

]
(4.6)
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où

A =



0 1 0 0 · · · 0 0

0 0 1 0 · · · 0 0
... ... ... ... . . . ... ...

0 0 0 0 · · · 0 1

0 0 0 0 · · · 0 0


, B =



0

0
...

0

1


(4.7)

L’objectif de la commande est de concevoir un contrôleur pour que l’état x1(k) suive un

signal de référence désirée yd(k) en présence de perturbations externes et d’incertitudes. La

commande u(k) est calculée selon (4.4) et (4.6), qui donne un signal de commande qui assure

des propriétés spécifiées. Définissons la macro-variable comme :

ψ(k) =
n∑
i=1

κiei(k) (4.8)

ψ(k + 1) =
n∑
i=1

κiei(k + 1) (4.9)

où κi sont les paramètres du contrôleur SACT (Synergetic Approach to Control Theory).

Si l’ordre du système est choisi comme n = 2, alors :

e1(k + 1) = x1(k + 1)− yd(k + 1) (4.10)

e2(k + 1) = x2(k + 1)− yd(k) (4.11)

ψ(k + 1) = κ1x1(k + 1)− κ1yd(k + 1) + x2(k + 1)− yd(k) (4.12)

ψ(k + 1) = κ1x2(k)− κ1yd(k + 1) + f(x(k)) + u(k) + d(k)− yd(k) (4.13)

La variation dans ψ(k) peut être exprimée par :

∆ψ(k + 1) = ψ(k + 1)− ψ(k)

∆ψ(k + 1) =
n−1∑
i=1

κiei(k + 1) + en(k + 1)−
n−1∑
i=1

κiei(k)− en(k)

∆ψ(k + 1) =
n−1∑
i=1

κiei(k + 1) + xn(k + 1)− yd(k + n)−
n−1∑
i=1

κiei(k)− en(k)

∆ψ(k + 1) =
n−1∑
i=1

κiei(k + 1) + f(x(k))− yd(k + n) + ueq(k)−
n−1∑
i=1

κiei(k)− en(k)

(4.14)

Prenons :

α = T

Ts

 T

Ts − T

 (4.15)
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En combinant les équations (4.12) et (4.4), on obtient

α

κ1x2(k)− κ1yd(k) + f(x(k)) + u(k) + d(k)− yd(k)
+ ψ(k) = 0 (4.16)

La loi de commande synergétique est ensuite déduite comme suit :

u(k) = −f(x(k))− κ1x2(k) + κ1yd(k) + yd(k)− d(k)− 1
α
ψ(k) (4.17)

Si f(x(k)) est connue, nous pouvons facilement construire la loi de commande synergétique

(4.17). Dans le cas contraire, elle devient une contrainte pour la conception du contrôleur et

son implémentation.

Par conséquent, pour surmonter ce problème on se propose d’approximer la fonction f(x(k))

par un système flou.

4.4 Contrôleur adaptatif flou synergétique

Puisque f(x(k)) est supposée inconnue, nous ne pouvons pas mettre en oeuvre le contrôleur

idéal (4.17), nous utilisons un système flou pour approximer f(x(k)). Un système flou est une

collection de règles IF-THEN sous la forme :

R(l) : IF x1 is F l
1 and ... and xn is F l

n THEN y is Gl (4.18)

où x = (x1, ..., xn)T est l’entrée du système flou, et y et sa sortie, F l
i et Gl sont des ensembles

flous, pour l = 1, ...,m, où m est le nombre de règles floues.

En utilisant la méthode de fuzzification par singleton, le mécanisme de produit d’inférence et

de la défuzzification par le centre de gravité, y(x) est donnée par L.X. Wang, Kosko, Kadri,

Zaki et al. [130–133] :

y(x) =

m∑
j=1

yj

 n∏
i=1

µF ji
(xi)


m∑
j=1

n∏
i=1

µF ji
(xi)

(4.19)

où µF ji (xi) est la fonction d’appartenance de la variable linguistique xi et yj est le point où la

fonction d’appartenace de Gl atteint sa valeur maximale.

En introduisant le concept du vecteur des fonctions floues de base ξ(x), y(x) peut être réécrite

comme :

y(x) = θT ξ(x) = ξ(x)T θ (4.20)
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où θ = [y1 . . . ym]T , ξ(x) = [ξ1(x) . . . ξm(x)]T sont, respectivement, les vecteurs de paramètres

ajustables et les fonctions floues de base avec :

ξj(x) =

n∏
i=1

µF ji
(xi)

m∑
j=1

n∏
i=1

µF ji
(xi)

(4.21)

En utilisant le théorème de l’approximation universelle, on peut utiliser f̂(x(k)|θf ) = θTf ξf (x(k))

sous la forme de (4.20) afin d’approximer la fonction f(x(k)).

Par conséquent, une nouvelle loi de commande est obtenue :

uc(k) = −f̂(x(k))− κx2(k) + κyd(k) + yd(k)− d(k)− 1
α
ψ(k) (4.22)

4.5 Analyse de stabilité

La stabilité du système global en boucle fermée ainsi que les performances du contrôleur

proposé sont montrées à travers le théorème suivant :

Théorème :

Considérons le système non linéaire discret (4.5) et la loi de commande (4.22), si la loi d’adap-

tation est choisie comme suit :

∆θf (k) = γξ(k)ψ(k) (4.23)

où ∆θf (k), est le vecteur de paramètres et γ est une constante réelle déterminant le taux

d’adaptation, alors les signaux du système en boucle fermée sont bornés et la trajectoire de

l’erreur converge vers zéro asymptotiquement L.X. Wang, Sheng et al. [134, 135].

Preuve :

Définissons le vecteur optimal des paramètres :

θ∗f = arg min
θf∈Ωθf

 sup
x∈Ωx

∣∣∣∣∣∣f(x(k))− f(x(k)|θf )

∣∣∣∣∣∣
 (4.24)

où Ωθf et Ωx sont des ensembles de contraintes pour θf et x respectivement.

L’erreur minimale d’approximation est :

ε(k) = f(x(k))− f(x(k)|θ∗f ) + d(k) (4.25)

La commande floue u(k), est choisie dans la boucle fermée comme :

u(k) = uc(k) + ur(k) + uψ(k) = uc(k) + ur(k)− τψ(k) (4.26)
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où le terme ur(k) représente un contrôleur robuste qui est utilisé pour atténuer les perturbations

externes.

ur(k) = −1
2

− β(k) +
β(k)2 − 4A0(k)

1/2ψ(k)

avec A0(k) = sψ + sf‖ξ(k)‖+ sε et β(k) = 2(A0(k)− |ψ(k)|).

Alors substituant (4.22)-(4.25) dans (4.12), après une simple manipulation, nous obtenons :

∆ψ(k + 1) = uψ(k) + ur(k) + θ̃Tf (k)ξ(k) + ε(k) (4.27)

Soit θ̃f (k) = θ∗f − θf (k).

Maintenant, considérons la fonction candidate de Lyapunov :

V (k) = 1
2

ψ2(k) + 1
γ
θ̃Tf (k − 1)θ̃f (k − 1)

 (4.28)

∆V (k + 1) peut être calculée comme

∆V (k + 1) = V (k + 1)− V (k)

∆V (k + 1) = 1
2ψ

2(k + 1)− 1
2ψ

2(k) + 1
2γ θ̃

T
f (k)θ̃f (k)− 1

2γ θ̃
T
f (k − 1)θ̃f (k − 1)

(4.29)

Soit

∆θtf = 1
2γ θ̃

T
f (k)θ̃f (k)− 1

2γ θ̃
T
f (k − 1)θ̃f (k − 1) (4.30)

En utilisant (4.30), on peut réécrire (4.29) comme

∆V (k + 1) = 1
2ψ

2(k + 1)− 1
2ψ

2(k) + ∆θtf

= 1
2(∆ψ(k + 1) + ψ(k))2 − 1

2ψ
2(k) + ∆θtf

= 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)∆ψ(k + 1) + ∆θtf

= 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)

uψ(k) + ur(k) + θTf (k)ξ(k)
+ ∆θtf

∆V (k + 1) = 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)uψ(k) + ψ(k)ur(k) + ψ(k)θTf (k)ξ(k) + ∆θtf

(4.31)

À partir de (4.30), ∆θtf peut être exprimée sous la forme :

∆θtf = 1
2γ

θ̃Tf (k)θ̃f (k)−
θ̃f (k)−∆θ̃f (k)

Tθ̃f (k)−∆θ̃f (k)


∆θtf = 1
γ
θTf (k)∆θ̃(k)− 1

2γ∆θ̃Tf (k)∆θ̃f (k)
(4.32)
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En remplaçant (4.32) dans (4.31), on obtient :

∆V (k + 1) = 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)uψ(k) + ψ(k)ur(k) + ε(k)ψ(k) + ∆θ̃Tf (k)ψ(k) + ∆θtf

∆V (k + 1) = 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)uψ(k) + ψ(k)ur(k) + ε(k)ψ(k)

+ θTf (k)
ξ(k)ψ(k)− 1

γ
∆θ̃f (k)

− 1
2γ∆θ̃Tf (k)∆θ̃f (k)

(4.33)

En utilisant la loi adaptative (4.23), on a :

∆V (k + 1) = 1
2∆ψ2(k + 1) + ψ(k)uψ(k) + ψ(k)ur(k) + ε(k)ψ(k)− 1

2γ∆θ̃Tf (k)∆θ̃f (k) (4.34)

De (4.27), nous avons

|∆ψ(k + 1)| ≤ |uψ(k)|+ |ur(k)|+ |θ̃Tf (k)ξ(k)|+ |ε(k)|

≤ sψ + sf‖ξ(k)‖+ |ur(k)|+ sε

≤ |A0(k)|+ |ur(k)|

(4.35)

En prenant le carré des deux côtés de (4.35), nous avons :

|∆ψ(k + 1)|2 ≤ |ur(k)|2 + 2|A0(k)||ur(k)|+ 2|ψ(k)||ur(k)|+ |A0(k)|2 − 2ψ(k)|ur(k)|

≤

− β(k) +
β(k)2 − 4A0(k)

1/2|ψ(k)|
(4.36)

Par conséquent, (4.34) devient comme suit :

∆V (k + 1) = ε(k)ψ(k) + ψ(k)uψ(k)− 1
2γ∆θ̃Tf (k)∆θ̃f (k) (4.37)

Puisque ψ(k)uψ(k) = ψ(k)(−τψ(k)) = −τψ2(k) < 0, ∆θ̃Tf (k)∆θ̃f (k) > 0, et le terme

ε(k)ψ(k) qui représente l’erreur minimale d’approximation ε(k) multipliée par la macro-variable

ψ(k) qui est très petit.

Donc nous avons :

∆V (k + 1) ≤ 0

4.6 Simulation

L’objectif de la commande est de concevoir un contrôleur adaptatif flou pour le système

(équation (4.5)) de façon que tous les signaux en boucle fermée soient bornés. L’algorithme de
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commande pour la poursuite de trajecetoires développé sera validé à travers trois systèmes non

linéaires discrets SISO, à savoir, le modèle chaotique de Henon (exemple 1), un système non

linéaire discret classique (exemple 2) et un navire de course (exemple 3).

La période d’échantillonnage pour les trois exemples, étant choisie égale à Ts = 0.02s.

4.6.1 Exemple 1

Considérons le système chaotique non linéaire incertain discret définit comme suit, Lu et al.

[50] : 
x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = −x2
2(k) + 0.3x1 + 1.4 + u(k)

y(k) = x1(k)

(4.38)

Le signal de référence est yd(k) = sin(kπ/20).

Les états initiaux du système sont choisis comme x1(0) = 0.1, x2(0) = 0.1.

Les fonctions d’appartenance utilisées pour chaque variable d’entrée xi, i = 1, 2 sont choisies

comme suit :

µ1(xi(k)) = 1− e−xi(k),µ2(xi(k)) = e−0.5(xi(k))2
, µ3(xi(k)) = e−0.5(xi(k)+1.5)2 .

Les figures 4.1-4.3 représentent les résultats de simulation, sur la figure 4.1, on voit une bonne

performance de poursuite du signal x1(k) et le signal de référence yd(k), la figure 4.2 nous

montre le signal de commande u(k) qui est borné et lisse, le signal de l’erreur de poursuite est

représenté sur la figure 4.3 et qui converge rapidement vers zéro.
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Figure 4.1 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 4.2 – Signal de commande u(k).
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Figure 4.3 – Signal de l’erreur e(k).
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4.6.2 Exemple 2

Considérons le système non linéaire incertain discret définit comme suit, Ge et al. [56] :
x1(k + 1) = x2

1(k)
1+x2

1(k) + 0.3x2(k)

x2(k + 1) = x1(k)
1+x2

1(k)+x2
2(k) + u(k)

y(k) = x1(k)

(4.39)

L’objectif de la commande est que ce système suive une trajectoire de référence donnée yd(k) =

sin(kπ/20). Les états initiaux du système sont choisis comme x1(0) = 0.1, x2(0) = 0.1.

Les fonctions d’appartenance pour les états du système xi, i = 1, 2 sont sélectionnées comme :

µ1
Ahi

= exp[−(x+ 1)2], µ2
Ahi

= exp[−(x+ 0.8)2], µ3
Ahi

= exp[−(x+ 0.6)2],

µ4
Ahi

= exp[−(x+ 0.4)2], µ5
Ahi

= exp[−(x+ 0.2)2], µ6
Ahi

= exp[−x2],

µ7
Ahi

= exp[−(x− 0.2)2], µ8
Ahi

= exp[−(x− 0.4)2], µ9
Ahi

= exp[−(x− 0.6)2],

µ10
Ahi

= exp[−(x− 0.8)2], µ11
Ahi

= exp[−(x− 1)2],

Les résultats de simulation sont donnés sur les figures 4.4-4.6, sur la figure 4.4 sont repré-

sentés les signaux de référence et de sortie du système, où on voit une convergence rapide de

la sortie du système x1(k) vers le signal de référence. Sur la figure 4.5 est représenté le signal

de commande u(k) qui est lisse et borné, finallement le signal de l’erreur de poursuite e(k) est

donné sur la figure 4.6 qui tends vers zéro rapidement.
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Figure 4.4 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 4.5 – Signal de commande u(k).
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Figure 4.6 – Le signal d’erreur e(k).
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4.6.3 Exemple 3

Une simulation est réalisée pour un système non-linéaire discret : un navire de course, Bou-

khalfa et al. [25] donné sous la forme canonique de (4.5).


x1(k + 1) = x2(k)

x2(k + 1) = f(x(k)) + (K/T )u(k) + d(k)

y(k) = x1(k)

(4.40)

où f(x(k)) = −[a1x2(k) + a2x
3
2(k)]/T représente la dynamique du système, et

d(k) =


0, si k ≤ 600

tanh(0.5k), si k > 600
(4.41)

représente la perturbation externe, les conditions initiales sont choisies comme :

[x1(0), x2(0)]T = [0, 0], a1 = 0.5, a2 = 30, K = 0.5, T = 64. Les fonctions d’appartenance pour

les états du système xi, i = 1, 2 sont sélectionnées comme : µ(xi) = e(−0.5(xi+6−2(j+1))2), j =

1, ..., 5, γ = 10−3.

yd(k) = sin(kπ/20) est la trajectoire de référence.

La simulation est effectuée où les évolutions temporelles de la variable x1(k) et la trajectoire de

référence yd(k) est montré sur la figure 4.7. À partir de cette figure, une bonne performance de

poursuite est obtenue où le nombre total d’échantillons est de 3000. La figure 4.8 indique que

le contrôleur adaptatif flou synergétique proposé u(k) est borné. La trajectoire de l’erreur de

poursuite e(k) est illustrée sur la figure 4.9 qui converge vers rapidement zéro. La figure 4.10

indique les évolutions temporelles de la dynamique de f(k) et de son estimé f̂(k), il est montré

que l’estimée f̂(k) approches f(k) avec une erreur d’estimation qui converge vers un voisinage

de zéro. La figure 4.11 montre la norme du vecteur de paramètres adaptatif θf (k) qui est bornée.
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Figure 4.7 – Trajectoires des signaux x1(k) et yd(k).
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Figure 4.8 – Signal de commande u(k).
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Figure 4.9 – Erreur de poursuite e(k).
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Figure 4.10 – La fonction non linéaire f(k) et son estimé f̂(k).
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Figure 4.11 – Norme de θf (k).

D’après les résultats de simulation obtenus, pour les trois systèmes considérés, on peut voir

clairement que tous les signaux sont bornés, que les sorties du système suivent respectivement

les signaux de référence avec des erreurs proches de zéro. Le contrôleur ainsi proposé permet

d’éliminer le chattering tout en garantissant la robustesse vis à vis des perturbations externes.

4.7 Étude comparative

Afin de mettre en évidence les performances obtenus par application des méthodes proposées

et développées dans ce travail pour les trois systèmes non linéaires discrets étudiés.

On a évalué E(k) = 1
N

∑N
k=1 e

2(k) indice de la somme au carré des erreurs de poursuite et

U(k) = 1
N

∑N
k=1 u

2(k) indice de la somme au carré du signal de commande sur un intervalle de

N = 3000 échantillons pour chaque système.



Commande adaptative floue synergétique 68

PPPPPPPPPPPPPP
Approche

Critère
E = 1

N

N∑
k=1

e2(k) U = 1
N

N∑
k=1

u2(k)

Optimale 0.0114 1.0656

Backstepping 0.0143 1.0856

Synergétique 0.0089 1.0658

Table 4.1 – Performances obtenues par les méthodes proposées pour la commande du premier

système.

PPPPPPPPPPPPPP
Approche

Critère
E = 1

N

N∑
k=1

e2(k) U = 1
N

N∑
k=1

u2(k)

Optimale 0.0927 2.4598

Backstepping 0.0816 2.3337

Synergétique 0.0021 0.5704

Table 4.2 – Performances obtenues par les méthodes proposées pour la commande du deuxième

système.

PPPPPPPPPPPPPP
Approche

Critère
E = 1

N

N∑
k=1

e2(k) U = 1
N

N∑
k=1

u2(k)

Optimale 0.0206 0.8398

Backstepping 0.0399 0.8138

Synergétique 0.0117 0.8334

Table 4.3 – Performances obtenues par les méthodes proposées pour la commande du troisième

système.

En comparant nos résultats avec ceux dans Zhongming et al. [96], nous pouvons voir que

la meilleure performance de suivi est obtenue dans notre travail. La forme des courbes dans le

signal de commande de notre étude est plus lisse que celle dans Zhongming et al. [96]. Ainsi,

en conclusion, tous les signaux dans le système en boucle fermée sont bornés. Ceci illustre

l’efficacité de la technique proposée (synergétique).

D’après cette étude comparative, on peut constater que le contrôleur adaptatif flou synergétique
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proposé permet de conférer les meilleures performances en termes d’erreur de poursuite et

d’effort de commande pour les trois systèmes non linéaires discrets considérés.

4.8 Conclusion

Le travail considéré dans ce chapitre est constitué d’un contrôleur flou adaptatif synergé-

tique robuste basé sur une classe de systèmes non linéaires discrets. L’analyse de stabilité est

basée sur la théorie de Lyapunov. 1. L’algorithme développé a été appliqué aux même trois

systèmes considérés dans le chapitre 3, les résultats de simulation montrent que les signaux de

commande dans le système en boucle fermée sont bornés et que l’erreur de poursuite est faible.

En tant que travail futur, nous nous engagerons à réaliser un observateur d’état dans le cas, où

les états du système ne sont pas tous disponibles, et en utilisant le même algorithme pour les

systèmes non linéaires chaotiques discrets.



Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette thèse de Doctorat ont pour objectif principal le développe-

ment de structures de commande adaptative floue combinées à différentes approches telles que

l’approche optimale, l’approche par backstepping et l’approche synergétique, pour une classe

de systèmes non linéaires discrets incertains SISO. Les systèmes flous qui sont des approxima-

teurs universels sont utilisés pour approximer le comportement dynamique inconnu du système

non linéaire discret en utilisant les variables d’états mesurées directement comme des entrées.

L’étude de la stabilité des systèmes non linéaires discrets, en boucle fermée, est assurée par la

synthèse de Lyapunov dans le sens où tous les signaux sont bornés tandis que les paramètres

des contrôleurs sont ajustés en ligne via les lois d’adaptation développées.

Pour atteindre l’objectif susmentionné, nous avons présenté dans le chapitre 1, un état de l’art

sur la commande des systèmes non linéaires discrets.

Le chapitre 2, a été consacré au développement d’une loi de commande adaptative floue

optimale en utilisant la programmation dynamique heuristique directe pour le problème de

poursuite optimale en se basant sur l’erreur de poursuite filtrée, dont laquelle la logique floue

a été utilisé pour approximer une fonction ”objectif” à minimiser. L’étude de la stabilité est

basée sur la synthèse de Lyapunov. La structure de commande ainsi développée a été appliquée

à trois systèmes non linéaires discrets.

Ensuite, dans le chapitre 3 nous avons développé une commande adaptative floue par backs-

tepping, pour des systèmes non linéaires discrets SISO incertains. Les systèmes flous ont été

utilisés pour approximer les fonctions non linéaires inconnues. En se basant sur la technique

du paramètre minimal d’apprentissage (MLP) pour diminuer le nombre de paramètres mis à

jour, ce qui réduit considérablement la charge de calcul et résout le problème d’augmentation

de la complexité inhérent à la technique du backstepping, une structure de commande a été

développée et validée par simulation, sous l’environnement Matlab, à travers les trois mêmes

systèmes considérés dans le chapitre précédent.
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Le chapitre 4 est consacré au développement d’une structure de commande adaptative floue

synergétique pour une classe de systèmes non linéaires discrets incertains SISO. Les systèmes

flous sont utilisés pour approximer les dynamiques du système. Connue par sa robustesse vis

à vis des incertitudes paramétriques et des perturbations et sa simplicité de mise en œuvre, la

commande synergétique a été utilisée. Pour assurer la stabilité en boucle fermée, la méthode

d’analyse de Lyapunov a été utilisée pour la synthèse des lois de commande et les lois d’adapta-

tion. Cette structure de commande a été validée par simulation, sous l’environnement Matlab,

à travers les mêmes systèmes considérés dans le deux chapitres précédents.

Les résultats de simulation obtenus ont mis en évidence les performances des trois approches

développées.

Une étude comparative des trois techniques de commande proposées et développées pour

les trois systèmes non linéaires discrets SISO considérés a montré que le contrôleur adaptatif

flou synrgétique proposé réalise le meilleur compromis entre l’erreur de poursuite et l’effort de

commande fourni.

L’ensemble des travaux menés dans le cadre de cette thèse a permis de constituer des pistes

de recherches intéressantes pour nos travaux à venir. À court terme une validation expérimen-

tale des approches de commande proposées permettra de confirmer les résultats obtenus par

simulation.
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Résumé : Les travaux menés dans le cadre de cette thèse ont pour objectif le développement de struc-
tures de commande floue adaptative combinées à différentes approches telles que l'approche optimale, le
backstepping et l'approche synergétique pour une classe de systèmes non linéaires discrets SISO incertains et
perturbés. Dans cette optique, trois structures de commande floue robuste basées sur les techniques susmen-
tionnées ont été développées. Les systèmes flous sont utilisés pour approximer les dynamiques des systèmes
non linéaires où certains de leurs paramètres sont adaptés en ligne afin de garantir la stabilité du système en
boucle fermée au sens de Lyapunov. La première technique utilise la programmation dynamique heuristique
directe basée sur l'erreur de poursuite filtrée pour le problème de poursuite optimale tout en minimisant une
fonction « objectif ». La deuxième approche utilise la méthode du backstepping en se basant sur la technique
du paramètre minimal d'apprentissage (MLP) afin de résoudre le problème de l'explosion de la complexité
inhérent à la technique du backstepping. La troisième approche basée sur la commande synergétique, offre
la robustesse vis à vis des incertitudes et des perturbations externes tout en garantissant un fonctionnement
à fréquence de commutation constante. Ces trois structures de commande ont étés validées, par simulation
sous l'environnement Matlab, à travers trois systèmes non linéaires discrets SISO.
Mots clés-Systèmes flous, commande adaptative, commande optimale, commande par backstepping, com-
mande synergétique, synthèse de Lyapunov, systèmes non linéaires discrets SISO incertains.

Abstract : The aim of this thesis is to develop adaptive fuzzy control structures combined with different
approaches such as the optimal approach, backstepping and synergetic approach for a class of non-linear
discrete systems SISO uncertain and perturbed. In this perspective, three robust fuzzy control structures
based on the above techniques have been developed. Fuzzy systems are used to approximate the dynamics
of nonlinear systems where some of their parameters are adapted online to ensure the stability of the closed
loop system via Lyapunov synthesis. The first technique uses direct dynamic heuristic programming based
on the filtered tracking error for the optimal tracking problemwhile minimizing an "objective" function. The
second approach uses the backstepping technique based on the Minimum Learning Parameter (MLP) tech-
nique to solve the problem of the explosion of complexity inherent to the backstepping technique. The third
approach based on synergetic control, because of its robustness to external uncertainties and disturbances
while ensuring constant switching frequency operation. These three control structures have been validated,
by simulation under the Matlab environment, through three non-linear discrete systems SISO.
Keywords - Fuzzy systems, adaptive control, optimal control, backstepping control, synergetic control,
Lyapunov synthesis, uncertain SISO nonlinear discrete-time systems.

والنهج الخلفية المقاربة ، المثالية المقاربة مثل مختلفة مقاربات مع متكيفة ضبابية تحكم تقنيات تطوير هو الأطروحة هذه من ملخص:الهدف
ضبابية تحكم تقنيات ثلاثة تطوير تم المنظور، هذا من . المخرج وحيدة المدخل وحيدة الخطية وغير الدقيقة غير المنفصلة الأنظمة من لفئة التآزري

من بعض تكييف يتم حيث الخطية غير الأنظمة ديناميكيات لتقريب الضبابية الأنظمة تستخدم أعلاه. المذكورة التقنيات إلى تستند قوية
المباشرة الديناميكية الإرشادية البرمجة الأول الأسلوب يستخدم ليابونوف. تحليل باستعمال المغلقة الحلقة نظام استقرار لضمان خط في وسائطها

التخطيط تقنية الثاني الأسلوب يستخدم "الهدف". دالة خفض مع المثالية التتبع مشكلة لحل تصفيته تمت الذي التعقب خطأ إلى استنادًا
الثالث النهج الرجعي. التخطيط تقنية في الكامن التعقيد انفجار مشكلة لحل (MLP) التعلم لوسيط الأدنى الحد تقنية على القائمة الرجعي
التحقق تم ثابت. تبديل تردد عند التشغيل ضمان مع الخارجية والاضطرابات اليقين عدم حالات في قوēا بسبب التآزري التحكم على يعتمد

منفصلة. خطية غير أنظمة ثلاثة خلال من ، Matlab بيئة تحت المحاكاة طريق عن هذه الثلاثة التحكم تقنيات صحة من
، ليابونوف تحليل ، التآزري التحكم ، الرجعي التحكم ، الأمثل التحكم ، التكييفي التحكم ، الضبابية -الأنظمة المفتاحية الكلمات

مؤكدة. غير منفصلة خطية غير أنظمة
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