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1. Introduction 
 

De nos jours, les robots sont devenus des outils nécessaires dans l'environnement de 

fabrication, permettant des tâches à automatiser s'étendant du plus répétitif au plus complexe. 

Pendant que la technologie avance, la robotique évolue pour être à la fois plus précise et 

pratique. Le problème de la commande est en quelque sorte un problème de prise de décision : 

étant donné l'observation de l'état du processus et une base connaissance on doit décider de 

l’action à prendre. Des systèmes à base de connaissance (Knowledge based systems) et en 

particulier les approches à base de règles sont idéalement approprié à une telle tâche de prise 

de décision. Le contrôleur flou est un simple système de commande à base de règles. La 

connaissance utilisée dans ce cas ne vient pas seulement d'un opérateur expert. Elle peut 

également venir du concepteur du ou des systèmes. L’un des avantages principaux de 

l’utilisation d'une approche floue est que la logique floue fournit la meilleure technique pour 

la représentation de la connaissance. D'autre part les réseaux de neurones artificiels avec leurs 

parallélismes massifs et leurs capacités d'apprendre n'importe quel genre de non linéarité sont 

aujourd’hui utilisés pour résoudre des problèmes de commande très pratiques. Un neuro-

contrôleur (système de commande à base de réseaux de neurones) en général, exécute une 

forme spécifique de commande adaptative, avec le contrôleur sous forme d'un réseau 

multicouche et les paramètres d’adaptation étant définis comme des poids ajustables. En 

général, les réseaux de neurones sont des structures parallèles distribuées de traitement de 

l’information, ce qui fait d’eux l’un des meilleurs candidats pour la commande des systèmes 

multivariables.  

Les concepts régnant sur de la commande intelligente sont :  

1. Commande par logique floue.  

2. Commande basée sur les réseaux de neurones.  

3. Commande Hybride (ANFIS). 
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2. Aperçu de la thèse 

Cette thèse commence par une introduction à la commande des robots, et plus précisément les 

robots manipulateurs, dans le but de présenter un état de l'art dans ce domaine et de discuter 

les différentes approches proposées dans la littérature. 

Le deuxième chapitre est dédié à une présentation des différents modèles utilisés pour décrire 

le mouvement des articulations d'un bras manipulateur, le modèle couvre des aspects des 

modèles géométriques, modèles cinématique et les modèles dynamiques. On présentera 

quelques définitions concernant ces modèles ainsi que la façon de leurs obtentions. 

Le troisième chapitre présente la commande des bras manipulateurs par quelques techniques 

de commandes conventionnelles employées fréquemment dans la littérature et ainsi que les 

résultats de simulations obtenues pour chaque méthode.  

Le quatrième chapitre est consacré à l’étude des méthodes de commandes intelligente hybride 

basée sur les réseaux de neurones et la logique floue (ANFIS). Nous présentons tout d’abord 

un historique des réseaux de neurones et des différentes structures proposées. Nous abordons 

ensuite, les principaux types de réseaux de neurones, avec des rappels sur leur principale 

propriété. Par la suite, nous présentons les principales notions théoriques des systèmes 

d’inférence floue et les méthodes d’optimisation utilisées. Après avoir introduit les concepts 

de base concernant la structure générale, les différents types de contrôleurs et modèles flous et 

les caractéristiques structurelles et paramétriques sont présentés.  

Le chapitre cinq constitue notre contribution à la commande d'un robot à paramètres 

incertains où nous montrerons l’efficacité de l’approche proposée qui combine les concepts de 

la logique floue et les réseaux de neurones pour constituer un contrôleur intelligent hybride 

appelé (ANFIS). Une validation expérimentale sur un bras manipulateur hydraulique 

(FEEDBACK HRA934) est présentée. 

Enfin, les conclusions et perspectives des travaux (théorique et pratique) de recherche menés 

tout au long cette thèse clôturent ce présent travail. 
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1.1 Introduction 
 

Les robots manipulateurs sont actuellement d'une très large utilisation dans les applications 

industrielles et spatiales. Ils sont d'une importance majeure, surtout dans les travaux 

dangereux, fastidieux et monotones [Hassan. K et Khalil, 2002]. Ils se substituent à l’homme 

ou prolongent son action en apportant précision, rapidité ou capacité à appliquer d’importants 

efforts, afin de lui faciliter les tâches difficiles et répétitives, telles que le soulèvement de 

pièces lourdes, serrage, découpage, assemblage, etc... Le nombre des applications de ces 

manipulateurs a augmenté chaque jours, des millions de robots effectuent chaque jour, des 

tâches complexes de nature différente dans des usines, station de service et même à domicile 

(tondeuse à gazon, robot aspirateur, etc...). Avec les développements scientifiques, 

spécifiquement de l’électronique et de l’informatique, mais aussi : automatique, 

mathématique, mécanique et matériaux, que la technologie robotique a progressé, les robots 

actuels sont dotés d’une « intelligence » qui leur donne une certaine autonomie qui va leur 

permettre de se diffuser dans de nouveaux domaines. Nous parlons maintenant de robots 

d’exploration, de robots d’intervention, de robots ludiques, de robots de service, des robots 

chirurgicaux, etc. A cette époque les robots étaient conçus en respectant les contraintes 

imposées par le milieu industriel, comme la répétabilité, la précision dans la réalisation des 

tâches, le respect des cadences de production, etc... Prenons l’exemple des bras manipulateurs 

industriels des années 80, très semblables aux bras industriels actuels, mais ils se déplacent à 

très grandes vitesses sur des trajectoires calculées hors ligne dans des environnements 

protégés et structurés, sans interaction avec les opérateurs humains, pour pouvoir exploiter les 

capacités de ces robots, il faut élaborer des commandes qui peuvent assurer les performances 

voulues et pour atteindre cet objectif.   

L'élaboration d'une loi de commande pour un procédé physique tel que les robots nécessitent 

la prise en compte de certains paramètres tels que le suivi de la consigne, le rejet de la 

perturbation, une marge de robustesse vis-à-vis de certains paramètres du procédé à piloter. 

La littérature propose une multitude de structure de commande, chacune d'elle s'applique dans 

un domaine particulier avec des propriétés particulières (cas linéaire, cas non linéaire, procède 

stable, consigne d'un type donné,….etc.). 

Il est impossible, de faire une synthèse (même partielle) des techniques de commande des bras 

manipulateurs, tant ce domaine recouvre de problématiques différentes. Outre les travaux liés 

à la modélisation et l’identification [Khalil, 1978] [Gorla et Renaud, 1984] [Khalil et Dombre, 
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1999], et à la planification de mouvements [Brooks, 1983] [Faverjon, 1984] [Craig, 1986], le 

traitement de la redondance [Liégeois, 1977] [Vukobratovic et Kircanski, 1984] [Bailleul et 

al., 1984] [Yoshikawa, 1985] [Sciavicco et Siciliano, 1988], des singularités géométriques, la 

commande dynamique [Khalil et al., 1979] [Luh et al., 1980]. La commande par retour 

d’efforts [Withney, 1977] [Withney, 1985] [Boissonnat et al., 1988], et plus généralement la 

commande référencée capteurs [Espiau et al., 1992] [Samson et al., 1991], sont autant de 

domaines de recherche qui mériteraient à eux seuls une synthèse bibliographique. En dehors 

des quelques références précitées, nous renvoyons le lecteur aux ouvrages et articles de 

synthèse suivants : [Dombre et Khalil, 1988] pour la modélisation, la commande dynamique 

et adaptative, [Samson et al., 1991]. Pour le cadre méthodologique de synthèse de retours 

d’état par l’approche par fonctions de tâches, [Canudas de Wit et al., 1996] pour un état de 

l’art sur la modélisation et les techniques de commande des bras manipulateurs, [Siciliano, 

1990] [Yoshikawa, 1990] pour une synthèse des techniques de commande de manipulateurs 

redondants,  [Asada et Slotine, 1986] pour des synthèses de commandes dynamiques.  

1.2 Commande des bras manipulateurs 

Dans [Sciavicco et al, 2000], le problème de la commande d’un robot manipulateur peut être 

formulé comme la détermination de l’évolution des forces généralisées (forces ou couples) 

que les actionneurs doivent exercer pour garantir l’exécution de la tâche tout en satisfaisant 

certains critères de performance. Différentes techniques sont utilisées pour la commande des 

bras manipulateurs. La conception mécanique du bras manipulateur a une influence sur le 

choix du schéma de commande [Ignacio H. A, 2007]. Un robot manipulateur est une structure 

mécanique complexe dont les inerties par rapport aux axes des articulations varient non 

seulement en fonction de la charge mais aussi en fonction de la configuration, des vitesses et 

des accélérations. 

Deux types de mouvements apparaissent quand on parle de commande du bras manipulateur. 

Un premier type considère que les mouvements nécessaires pour la réalisation de la tâche sont 

exécutés dans l’espace libre. Le deuxième type considère des mouvements spécifiques avec 

des forces de contact pour l’organe terminal qui se déplace dans un espace contraint. Toute 

tâche de robotique est réalisée par une combinaison de ces deux types de mouvement. Pour 

simplifier la commande, les deux types de mouvement sont abordés séparément. 

Nous ne pouvons pas dans le cadre de cette thèse traiter en détail l’ensemble des techniques 

de commande des bras manipulateurs. Pour une étude plus détaillée, le lecteur pourra se 
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référer à [Paul, 1979], [Gorla et al., 1984], [Khalil et al., 1999], [Sciavicco et al., 2000] et 

[Canudas et al., 1997]. Nous présentons juste une vue générale de différentes techniques 

rapportées dans la littérature. Dans les paragraphes suivants nous nous limiterons à une 

description simple des différentes techniques.  

1.2.1 Commande par articulation 

Cette technique est utilisée par des robots manipulateurs qui utilisent des servomoteurs avec 

de forts rapports de réduction. Lorsque le système présente un comportement linéaire, 

l’asservissement du mouvement peut être réalisé par des techniques classiques de commande. 

Nous parlons alors d’une commande décentralisée de type PID. Dans [Gorla et al, 1984] et 

[Canudas et al, 1997], le schéma classique est amélioré avec des signaux d’anticipation pour 

corriger les effets de la force de gravité et de couplage. 

1.2.2 Commande jacobienne 

Cette technique est utilisée depuis les travaux de Whitney [Whitney, 1969] et elle est appelée 

de cette façon lorsqu’elle utilise la matrice jacobienne inverse du bras manipulateur pour 

calculer les vitesses de consigne aux articulations. Elle est aussi connue sous le nom de 

commande à mouvement résolu. Les approches les plus courantes sont de type : mouvement à 

vitesse résolu, mouvement à accélération résolu [Luh et al., 1980] et mouvement à force 

résolu [Wu et al., 1982]. La technique de mouvement résolu commande la position de 

l’organe terminal du manipulateur dans l’espace cartésien, par combinaison des mouvements 

de plusieurs articulations. 

Ce type de schémas peut se présenter sous la forme d’un schéma cinématique quand les 

vitesses calculées aux articulations sont utilisées directement comme des consignes pour les 

boucles de commande de chaque articulation, ou sous la forme d’un schéma dynamique 

quand le schéma utilise le modèle dynamique pour découpler les articulations. 

Son principal inconvénient est l’utilisation de l’inverse de la matrice jacobienne, qui peut 

devenir singulière dans certaines conditions. 
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1.2.3 Commande par découplage non linéaire 

Cette technique est aussi connue sous les noms de commande dynamique ou commande par 

couple calculé. Lorsque l’application exige des évolutions rapides avec des contraintes 

dynamiques, la commande doit prendre en compte les forces d’interaction. Ce type de 

technique considère l’ensemble des articulations et, pour les découpler, utilise la théorie du 

découplage non linéaire. Cette théorie utilise le modèle dynamique du robot pour le calcul de 

la loi de commande, ce qui conduit à des lois de commande centralisées non linéaires. Des 

signaux d’anticipation peuvent être utilisés pour minimiser des effets non linéaires [Er, 1993]. 

Ce type de technique permet la commande dans l’espace des articulations ou dans l’espace 

cartésien, avec l’avantage que les articulations sont découplées et peuvent évoluer à grandes 

vitesses avec de fortes inerties. Cette méthode dépend fortement du modèle du système, elle 

est très sensible aux imprécisions du modèle qui entraînent un découplage imparfait. Ceci 

constitue son principal inconvénient. 

1.2.4 Commande adaptative 

Ce type de techniques vise à corriger les déficiences de la commande par découplage non 

linéaire, comme la connaissance approximative des paramètres du modèle du robot ou pour 

s’adapter aux différentes conditions opératoires. Ce type de schémas cherche à estimer ou 

ajuster en ligne les valeurs des paramètres utilisées dans le calcul de la loi de commande. Un 

travail plus intéressants sur ce sujet est la commande proposé par [Slotine et al., 1987] appelée 

commande de Slotine-Li ou commande adaptative passive. Plusieurs travaux sur la 

commande adaptative sont présentés dans [Lozano et al., 2001]. 

Les avantages de ce type de techniques sont évidents, malheureusement la puissance de calcul 

demandée au système constitue un inconvénient important. 

1.2.5 Commande fondée sur une fonction de Lyapunov 

Des méthodes basées sur une fonction de Lyapunov ont été utilisées pour la commande des 

bras manipulateurs de façon satisfaisante pour des tâches de suivi. Particulièrement lorsqu’on 

cherche à garantir la convergence asymptotique et non à linéariser le système ou à obtenir le 

découplage [Canudas et al., 1997]. 
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1.2.6 Commande passive 

Cette technique considère le robot comme un système passif, c’est à dire un système qui 

dissipe de l’énergie. De telles lois de commande permettent de modifier l’énergie naturelle du 

robot pour qu’il réalise la tâche. En utilisant le formalisme de Hamilton, la commande 

cherche à minimiser l’énergie du système en utilisant un bloc non linéaire passif dans la 

boucle de retour. La commande passive tend à être plus robuste que le découplage non 

linéaire, lorsque la technique ne recherche pas à annuler les non linéarités [Sciavicco et al., 

2000]. 

1.2.7 Commande prédictive 

Ce type de commande, en utilisant le modèle du système et les consignes, est capable de 

prédire son évolution, de telle manière qu’il est capable d’agir en fonction de l’erreur de 

prédiction. Trois schémas différents sont proposés dans [Hedjar et al., 2002] : point final fixe, 

horizon fini et une combinaison des deux précédents. Un grand avantage de ce type 

d’approche est lié au fait que l’erreur de prédiction n’est pas contaminé par les bruits de 

mesure mais la dépendance au modèle reste forte. 

1.2.8 Commande robuste 

Dans le cas de paramètres fixes, il est connu que la technique de découplage non linéaire peut 

devenir instable en présence d’incertitudes. Si les paramètres du modèle ne sont pas connus de 

façon précise et si l’incertitude sur les paramètres admet des bornes connus, alors les 

techniques de commande robuste peuvent être utilisées. Par exemple, les travaux de Slotine 

[Slotine, 1985] considèrent la technique de mode glissant appelé aussi commande de structure 

variable. Cette technique utilise une surface de glissement où la stabilité du système est 

garantie. 

1.2.9 Commande optimale 

Pour réaliser une tâche, il peut exister un grand nombre de solutions. Dans ce cas, il peut être 

souhaitable de choisir une solution qui satisfasse un certain critère. La littérature présente 

différents types de critères pour la commande optimale : la commande en temps minimal 

[Kahn et al., 1971], [Bobrow et al., 1985], [Chen et al., 1989], du domaine des neurosciences 

la minimisation du jerk pour maximiser la souplesse du mouvement [Flash et al., 1985], 
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[Kyriakopoulos et al., 1988], [Seki et al., 2004], [Amirabdollahian et al., 2002] et la 

minimisation du couple [Egeland et al., 1988], [Martin et al., 1999], entre autres. La 

complexité du problème de commande optimale a motivé les chercheurs pour diviser la tâche 

en deux étapes : la première étape est la planification de trajectoire suivi d’une étape 

d’asservissement de la trajectoire [Lin et al., 1983], [Kim et al., 1985], [Shin et al., 1985]. 

1.3 Approche sélectionnée 

Le travail effectué durant cette thèse a essentiellement contribué à l’extension des approches 

pour la modélisation et la commande d’un bras manipulateur à 2ddl, En premier lieu, nous 

avons utilisé la simulation pour exploiter l’approche par les différentes techniques classiques 

fréquemment utilisées dans la littérature telle que calcule de couple avec PD, commande 

adaptative par calcul de couple et commande adaptative par une approche inertielle. A côté de 

ces commandes conventionnelles, on a introduit la commande intelligente, qui essaye de faire 

une émulation des capacités de connaissances humaines ainsi que la prise de décision, dans 

l'objectif est de proposer des algorithmes de commande hybride (dans notre cas l’ANFIS) 

permettant de conserver la précision du suivi de la trajectoire, quelles que soient les 

conditions d'adhérence et la trajectoire de référence. Ensuite, la technique qui donne le 

meilleur résultat est appliquée à un vieux bras manipulateur hydraulique (FEEDBACK 

HRA934) avec modèle dynamique incertain abandonné pendant un certain temps dans notre 

laboratoire. Les résultats simulés et expérimentaux montrent l'efficacité et l'efficience de 

chaque technique. 
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2.1. Introduction  
 

Pour développer une stratégie de commande performante pour un robot (manipulateur), il est 

impératif de connaître la cinématique et la dynamique du robot considéré. Et comme les 

robots manipulateurs sont des systèmes mécaniques poly articulé [Mark W et al, 2004], 

fortement non linéaires, d'une dynamique qui peut être mal définis, ils ont des paramètres 

variables et sont soumis à des perturbations externes. Pour pouvoir faire exécuter une action 

où une tâche au robot manipulateur, il est nécessaire de modéliser ce système multi variable 

pour positionner les différents axes. La modélisation de ces systèmes relève très souvent d'une 

approximation des phénomènes physiques mis en jeu [Craig, 1989], c'est à partir de cette 

représentation approximative que l'on souhaite construire une commande pour le système réel, 

cette commande doit être alors robuste dans le sens où elle devra assurer une faible sensibilité 

aux incertitudes des paramètres, à leurs variations et aux perturbations externes. 

Les erreurs de modélisation, les incertitudes sur l'estimation des paramètres physiques ainsi 

que les différentes perturbations externes influent beaucoup sur la qualité du contrôle. Tous 

ces facteurs doivent être pris en compte lors de la modélisation et de l'élaboration de la loi de 

commande pour préserver la qualité et la précision des tâches auxquelles est destiné le robot. 

En effet la majorité des tâches confiées aux robots sont délicates et exigent une très grande 

précision sous des trajectoires précisé et rapides. Dans ce cas le type de commande nécessaire 

est la commande par découplage non linéaire, cette méthode qui est considérée comme la 

solution théorique idéale pour la commande de ce type de robot [Luh et al, 1980]. 

Dans ce chapitre, nous examinerons divers concepts de la théorie de contrôle utilisés dans la 

commande des robots. On élaborera le modèle d'un bras manipulateur à deux degrés de liberté 

(2ddl) à travers la mise en forme des équations mathématiques régissant le mouvement de ce 

bras. Nous montrerons comment inclure la dynamique des actionneurs du bras, qui peut être 

électriques ou hydrauliques. 

2.2. Modélisation des robots manipulateurs 

Pour commander un robot où pour simuler son comportement on doit disposer de modèles. 

Plusieurs niveaux de modélisation sont possibles selon les objectifs, les contraintes de la tâche 

et les performances recherchées : modèles géométriques, cinématiques et dynamiques. 

L'obtention de ses différents modèles n'est pas aisée, la difficulté variant selon la complexité 

de la cinématique de la chaine articulée. Entrent en ligne de compte le nombre de degrés de 
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liberté, le type des articulations mais aussi le fait que la chaine peut être ouverte simple, 

arborescente ou fermée. Les outils mathématiques que nous présentons dans ce travail 

utilisent une description des mécanismes fondée sur des notations originales qui permettent 

d'avoir la même approche quelle que soit la structure. 

Ces modèles, qu'ils soient utilisés en simulation ou en commande, doivent représenter le 

comportement géométrique, cinématique ou dynamique du robot de façon réaliste. II est donc 

nécessaire de mettre en œuvre des procédures efficaces d'identification de leurs paramètres 

constitutifs. Pour qu'une commande puisse effectivement être implantée sur un contrôleur de 

robot, les modèles doivent être calculés en ligne et donc, le nombre d’opérations à effectuer 

doit être minimum. Les techniques proposées ont été développées dans ce souci et conduisent 

aux modèles les plus performants. 

La conception et la commande des robots nécessitent le calcul de certains modèles 

mathématiques, tels que : les modèles de transformation entre l'espace opérationnel (dans 

lequel est définie la situation de l'organe terminal) et l'espace articulaire (dans lequel est 

définie la configuration du robot). On distingue : 

 les modèles géométriques direct et inverse qui expriment la situation de l'organe 

terminal en fonction des variables articulaires du mécanisme et inversement. 

 les modèles cinématiques direct et inverse qui expriment la vitesse de l'organe terminal 

en fonction des vitesses articulaires et inversement. 

 les modèles dynamiques définissant les équations du mouvement du robot, qui 

permettent d'établir les relations entre les couples ou forces exercées par les 

actionneurs et les positions, vitesses et accélérations des articulations. 

Le calcul symbolique de ces modèles par ordinateur a fait l’objet d’un grand nombre de 

travaux [Dillon, 73] [Khalil, 76] [Zabala, 78] [Kreuzer, 79] [Aldon, 82] [Cesareo, 84] 

[Megahed, 84] [Murray, 84] [Kircanski, 85] [Burdick, 88] [Izaguirre, 86] [Khalil, 89a]. Le 

logiciel SYMORO+ [Khalil, 97a], dans lequel on retrouve implantes tous les algorithmes 

présentes dans cet ouvrage, est certainement le plus performant et le seul à pouvoir traiter tous 

les modèles cites ci-dessus. 
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2.3. Modèle géométrique 

Il permet de déterminer la configuration (position, orientation) de l'effecteur d'un robot en 

fonction de la configuration de ses liaisons, l'effecteur peut être une pince, une caméra, une 

pompe de peinture. La modélisation des robots de façon systématique et automatique exige 

une méthode adéquate pour la description de leur morphologie. Plusieurs méthodes et stations 

ont été proposées [Denavit, 55] [Sheth, 71] [Renaud, 75] [Khalil, 76] [Borrel, 79] [Craig, 

86a].  

2.3.1 Modèle géométrique direct (MGD) 
 

Le modèle géométrique d’un mécanisme regroupe les contraintes géométriques qui doivent 

être respectées par les variables articulaires i  (ou bien iq ) afin d’établir la relation entre la 

configuration du mécanisme définie dans l’espace des coordonnées généralisées et la 

configuration du mécanisme décrite dans le repère cartésien [Cyril,  2009]. Le modèle 

géométrique direct est unique et est donne sous forme d'équations explicites. 

     ( )i iX f        (II.1) 

Ou:  

 1 2, ,...
T n

n R      : Vecteur des variables articulaires. 

 1 2, ,...
T n

nX x x x R  : Vecteur des variables opérationnelles. 

 Calcul du MGD 

Pour calculer le MGD, on suppose que les segments du robot sont parfaitement rigides et les 

articulations mécaniquement parfaites, il existe plusieurs méthodes pour déterminer le MGD, 

la plus répandue est celle de Denavit-Hartenberg [Denavit, 55]. Mais cette méthode, 

développée pour des structures ouvertes simples, présente des ambiguïtés lorsqu'elle est 

appliquée sur des robots ayant des structures fermées ou arborescentes, il existe aussi la 

notation de Khalil et Kleinfinger qui permet la description homogène, et avec un nombre 

minimum de paramètres, des architectures ouvertes simple et complexe [Khalil, 86a]. 
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2.3.2 Modèle géométrique inverse (MGI) 
 

Le modèle géométrique direct d'un robot permet de calculer les coordonnées opérationnelles 

donnant la situation de l'organe terminal en fonction des coordonnées articulaires, le problème 

inverse consiste à calculer les coordonnées articulaires correspondant à une situation donnée 

de l'organe terminal. Le modèle s’écrit : 

      1( )f x      (II.2) 

Lorsqu’elle existe la forme explicite qui donne toutes les solutions possibles. (il y a rarement 

unicité de solution) constitue ce que l'on appelle le modèle géométrique inverse (MGI). La 

détermination du modèle géométrique inverse (MGI) est un problème complexe. On doit 

inverser un système d’équations non linéaires ce qui n’est pas trivial. Toutefois et selon la 

structure du manipulateur étudié, il existe des méthodes permettant de résoudre le MGI sous 

une forme explicite. Nous présentons trois méthodes de calcul du MGI : 

 La méthode de Paul [Paul, 81] qui traite séparément chaque cas  particulier et convient 

pour la plupart des robots industriels. 

 La méthode de Pieper [Pieper, 68] qui permet de résoudre le problème pour les robots 

à six degrés de liberté possédant trois articulations rotoide d’axes concourants ou trois 

articulations prismatiques. 

 La méthode générale de Raghavan et Roth [Raghavan, 90] donnant la solution 

générale des robots à six articulations à partir d’un polynôme  de degré au plus égal à 

16. 

Pour la plupart des manipulateurs utilisés dans l’industrie, la méthode de Paul [Paul, 81]. 

Permet de donner les solutions du MGI sous forme explicite. Lorsqu'il n'est pas possible de 

trouver une forme explicite du modèle géométrique inverse, on peut calculer une solution 

particulière par des procédures numériques. La solution obtenue est locale en ce sens qu'elle 

dépend des conditions  initiales. Citons par exemple : 

 Les méthodes de type Newton-Raphson procédant par linéarisation de la matrice de 

passage du mécanisme [Pieper, 68]. 
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 Les méthodes fondées sur le modèle différentiel inverse [Whitney, 69], [Fournier, 80], 

[Featherstone, 83a], [Goldenberg, 85]. 

 Les méthodes fondées sur la transposée de la matrice jacobienne [Wolovich, 84], 

[Sciavicco, 86]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.1 : Modèle géométrique directe et inverse 

 

2.4. Calcule des modèles géométriques (direct et inverse) 

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés au développe ultérieur du modèle 

géométrique et dynamique du robot, que nous allons utiliser pour la commande. 

Nous avons considéré d’abord un robot manipulateur à 2ddl, donné par figure (II.2), dont le 

mouvement des articulations est rotoïde, nous avons donc i iq   

il : Longueur du segment i. 

cil : Longueur du centre de gravité du segment i. 

i : La position angulaire de l'articulation i.        

1 2                                               

 

   

 

 

 

 

 

Description dans l’espace 

Opérationnel 

 

Description dans 
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MGI 

MGD 
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2.4.1 Calcule du modèle géométrique direct  

  

Figure II.2 : Les paramètres géométriques d’un bras à deux degré de liberté (2ddl) 

 

A partir de la convention de Denavit-Hartenberg on obtient le tableau: 

Tableau II.1 : Configuration de Denavit-Hartenberg du robot à 2ddl 

Articulation          Paramètre d'articulation  

 i  il  i  i  id  

1          0        1l           0         1  0 

2          0        2l           0        2  0 

 

Les matrices de transformation homogène des deux segments sont données par:    

                         

















 



1000

0100

0

0

1111

1111

1

0
SlCS

ClSC

T                                                   (II.3)  
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















 



1000

0100

0

0

2222

2222

2

1
SlCS

ClSC

T                                                      (II.4) 

  

Après multiplication des matrices des transformations élémentaires, nous obtenons la matrice 

finale 2

0T   qui sert à déterminer le modèle géométrique direct :   

                          

























1000

0100

0

0

111221212

111221212

2

0
SlSlCS

ClClSC

T                                          (II.5) 

 

Avec :   cos , sini i i iC S    

              cos( ) , sin( )i j ij i j ijC S        

                         





















1000

2

0

zzzz

yyyy

xxxx

pzyx

pzyx

pzyx

T                                                         (II.6)  

D'après les deux expressions de  2

0T  précédentes, nous obtenons les équations suivantes : 

                                 

12

12

................... (1)

.................... (2)

0 ....................... (3)

x

y

z

x C

x S

x





 

                                                     (II.7)                                                                     

                                
12

1

................... (4)

...................... (5)

0 ........................ (6)

x

y

z

y S

y C

y

 



 

                                                   (II.8)                 

                             

0 ............................. (7)

0 ............................. (8)

1.............................. (9)

x

y

z

Z

Z

Z





 

                                                  (II.9) 
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Les coordonnées de position : 

                          
2 12 1 1

2 12 1 1

................. (10)

.................. (11)

0 .................................. (12)

x

y

z

p l C l C

p l S l S

p

 


 
 

                                                (II.10) 

2.4.2 Calcule du modèle géométrique inverse : 

 Calcul de 2 : 

D'après les équations tire de l'analyse cinématique directe basée sur la géométrie [Bidaud et 

al, 2014]  nous obtenons: 

        
11212

2

1

2

1

2

12

2

211122

2

1

2

1

2

12

2

2

22 22 SSllSlSlClClClClpp yx                    (II.11)               

Nous obtenons : 

     11211212

2

2

2

1

22 2 SSCCllllpp yx                                  (II.12)       

                                 
2

2

2

1

2

2

2

1

22

112112
2 ll

llpp
SSCC

yx 
                                       (II.13) 

En utilisant les relations trigonométriques suivantes:  

 sincoscossin)sin(       et     sinsincoscos)cos(     

Et on posant :    
2

2

2

1

2

2

2

1

22

2 ll

llpp
D

yx 
    nous obtenons : DC 2  et  

2

2 1 DS   

Posons : 1 .   

Ce qui implique que :    

     ),1(2 2

2 DDATAN                                          (II.14) 

La fonction )cos,(sin2 ATAN  est presque similaire au ArcTg, elle donne l'angle   en 

fonction des signes des sinus et cosinus. 
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 Calcule de 1 : 

En reprenant les équations tire de l'analyse cinématique directe basée sur la géométrie nous 

pouvons encore écrire en développant 1212, SC : 

               
)(

)(

1221211

2121211

CSCSlSlp

SSCClClp

y

x




                                                         (II.15) 

En regroupant suivant les inconnues 1 1C et S , nous trouvons 

                
1221122

1221221

)(

)(

SCllCSlp

SSlCCllp

y

x




                                                        (II.16) 

On résout le système (II.16) par rapport aux deux inconnues 1 1C et S , le déterminant vaut  

22

yx pp  , 1 1C et S  sont donnés par: 

                            
22

22221

1

)(

yx

yx

pp

SlpCllp
C




     

                              
22

22221

1

)(

yx

xy

pp

SlpCllp
S




  

D’où   

                             ),(2 111 CSATAN  

 

 

2.5 Modèle cinématique  
 

Le modèle cinématique permet de trouver une solution au problème géométrique inverse 

quelle que soit la structure du robot. Il permet aussi d'introduire la notion de vitesse de 

déplacement du mécanisme, pour calculer les vitesses de translation et de rotation du corps 

terminal en fonction des vitesses articulaires. Il est donc à la base de leur commande en 

vitesse. L'outil nécessaire à mettre en œuvre pour ce faire est le modèle cinématique inverse. 

Dans ce modèle en utilisant la matrice jacobienne de base. Cette matrice peut être 

décomposée en deux ou trois matrices contenant des termes plus simples. Nous avons ensuite 

montré comment utiliser la matrice jacobienne pour analyser l’espace de travail et l'espace des 

vitesses d'un robot. Nous avons aussi vu comment on pouvait utiliser la matrice jacobienne 

pour formuler le modèle statique et nous avons mis en évidence la dualité de ce modèle avec 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 18 - 

 

le modèle cinématique. Enfin, les modèles cinématiques associés aux différentes 

représentations des coordonnées opérationnelles ont été établis. 

2.5.1 Modèle cinématique direct 

Le modèle cinématique complète le modèle géométrique, il permet de déterminer la vitesse de 

l’organe terminal dans l’espace opérationnel en fonction de la vitesse des variables 

articulaires. La propriété intéressante du modèle cinématique est sa linéarité par rapport aux 

vitesses. Ainsi il est plus simple à manipuler que le modèle géométrique et permet d’utiliser 

des propriétés qui découlent de la résolution des systèmes linéaires. Le modèle est décrit par 

l’équation :  

   ( )X J q q      (II.17) 

Où : *( ) m nJ q R est la matrice jacobienne de dimension (mxn) du mécanisme, égale à : 
X

q




 

et fonction de la configuration articulaire q . La même matrice jacobienne intervient dans le 

calcul du modèle différentiel direct qui donne les variations élémentaires dX des coordonnées 

opérationnelles en fonction des variations élémentaires des coordonnées articulaires dq , soit : 

( )dX J q dq . 

L'intérêt de la matrice jacobienne est multiple [Whitney, 69], [Paul, 81] : 

 

 Elle est à la base du modèle différentiel inverse, permettant de calculer une solution 

locale des variables articulaires q connaissant les coordonnées opérationnelles X . 

 En statique, on utilise le jacobienne pour établir la relation liant les efforts exercés par 

l'organe terminal sur l'environnement aux forces et couples des actionneurs. 

 Elle facilite le calcul des singularités et de la dimension de l'espace opérationnel 

accessible du robot [Borrel, 86], [Wenger, 89]. 

L’une des méthodes utilisées pour le calcul de la matrice jacobéenne est la dérivation du 

modèle géométrique direct : 
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1

1

1 1. . .

. .

( ) . .

. .

. . .m n

n

m

q q

q q

f f

J q

f f

  
 
 
 
 

  
 
 
  
 



 





    (II.18) 

2.5.2 Modèle cinématique inverse  
 

L'objectif du modèle cinématique inverse est de calculer, à partir d'une configuration 

q donnée, les vitesses articulaires q qui assurent au repère terminal une vitesse opérationnelle 

X imposée. Cette définition est analogue à celle du modèle différentiel inverse : ce dernier 

permet de déterminer la différentielle articulaire dq  correspondant à une différentielle des 

coordonnées opérationnelles dX  spécifiée. Pour obtenir le modèle cinématique inverse, on 

inverse le modèle cinématique direct en résolvant un système d'équations linéaires. Il existe 

plusieurs méthodes pour la  détermination du modèle cinématique inverse en considérant trois 

cas, selon que le manipulateur est régulier, en configuration singulière ou redondant. Ces 

méthodes sont soit analytiques, soit numériques. 

 La solution analytique: les méthodes analytiques conviennent pour résoudre le 

problème inverse lorsque la matrice jacobienne associée au mécanisme est régulière. 

Leur mise en œuvre est simplifiée lorsque le poignet du mécanisme possède trois 

articulations rotoïdes d'axes concourants : le problème se réduit alors à l'inversion de 

deux matrices régulières d'ordre trois. Elle a l’avantage de diminuer considérablement 

le nombre d'opérations, mais on doit traiter séparément tous les cas singuliers 

[Chevallereau, 87]. 

 Les méthodes numériques : sont plus générales, la plus répandue étant fondée sur la 

notion de pseudo-inverse : les algorithmes traitent de façon unifiée les cas réguliers, 

singuliers et redondants. Elles nécessitent un temps de calcul relativement important. 
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2.6 Modèle dynamique 

Le modèle dynamique est la relation entre les couples et/ou forces applique aux actionnaires 

et les positions, vitesses et accélérations. On représenter le modèle dynamique par une relation 

de la forme :  

      ( , , , )ef q q q f       (II.19) 

Avec : 

  : Vecteurs des couples/forces des actionnaires, selon que l’articulation est rotoïde ou 

prismatique. (dans la suite en écrira tout simplement couple). 

q  : Vecteur des positions articulaires. 

q  : Vecteur des vitesses articulaires. 

q  : Vecteur des accélérations articulaires. 

ef  : Vecteur représentant les efforts extérieur (fores et moment) qu’exerce le manipulateur sur 

l’environnement. 

2.6.1 Modèle dynamique inverse 

Le modèle dynamique inverse exprime les couples exercés par les actionneurs en fonction des 

positions, vitesses et accélérations des articulations. Le modèle dynamique inverse  est 

représenté par une relation de la forme : 

                                         ( , , )f                                              (II.20) 

 : Vecteur des couple/forces des actionneurs, selon que l'articulation est rotoïde ou 

prismatique.  

  : Vecteur des positions articulaires.  

 : Vecteur des vitesses articulaires. 

  : Vecteur des accélérations articulaire. 

Plusieurs formalismes ont été utilisés pour obtenir le modèle dynamique des robots. Les 

formalismes les plus souvent utilisés sont: 

 Le formalisme de Lagrange-Euler : cette méthode est mieux adaptée pour le calcul du 

modèle dynamique que l'on utilise en simulation. 
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 Le formalisme de Newton-Euler: cette méthode est mieux adaptée pour le calcul du 

modèle dynamique que l'on utilise en commande. 

Nous allons voir dans ce que suit la modélisation d'un bras manipulateur dynamique rigide à 

chaîne ouverte simple à deux degré de liberté et en tenant compte des effets de la vitesse, on 

va utiliser le formalisme de Lagrange pour déterminer les équations du mouvement pour un 

bras manipulateur à deux degré de liberté à chaîne ouverte simple.  

2.6.1.1 Formalisme de Lagrange : 

Le formalisme de Lagrange décrit les équations du mouvement en termes de travail et 

d'énergie du robot. La forme générale représentant le mouvement d'un robot manipulateur 

constitue de n degrés de liberté et de n articulations, s'écrit suivant Lagrange : 

i

i i

d L L

dt  

  
   

  
       (II.21) 

Avec :      i= 1,2,…………n. 

L : Fonction lagrangienne de robot égale à : c PL E E  .  

Ec : Energie cinétique totale du robot manipulateur.  

Ep : Energie potentielle totale du robot manipulateur. 

n
q R : Vecteur des positions articulaires. 

n
q R : Vecteur des vitesses articulaires.  

Les forces généralisées produites par cette méthode ne représentent pas nécessairement des 

forces physiques réelles qui peuvent être identifiées et ne sont pas constituées de forces 

contraintes qui n'effectuent aucun travail, car ces forces sont éliminées. L'équation pour les 

forces généralisées s'écrit : 

. . . .qi x y z

i i i

p x y z
F F F F

q q q q


    
    

    
     (II.22) 

Où : 

Fx, Fy, Fz : sont les composantes des forces et x, y, z sont les coordonnées des points 

d'application de ces forces définies en fonction des coordonnées généralisées pour permettre 

leurs dérivées. 
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Dans le cas d’une articulation rotoïde 
i i

q  , tandis que pour une articulation prismatique 

i i
q d . 

Dans notre travail, nous avons considéré d’abord un robot manipulateur à 2ddl, donné par 

figure (II-3), dont le mouvement des articulations est rotoïde, nous avons donc 
i i

q     

 

Figure II.3 : Bras à deux degré de liberté (2ddl) 

Tel que : 

 1 2

T
q    et   1 2

T
q    

A partir de la figure (II.3), nous déterminons les coordonnées du bras manipulateur par 

rapport au repère xy, ce qui donne : 

1 1 1

1 1 1

cos

sin
c

c

x l

y l












          (II.23) 

2 1 1 2

2 1 1 2

cos cos

sin sin
c

c

x l l

y l l

 

 





 

 
      (II.24) 

Ce qui donne : 

1 1 1 1

1 1 1 1

sin

cos

c

c

x l

y l

 

 






 


    et  

2 2 2 2
1 1 1 1

2 2 2 2
1 1 1 1

sin

cos

c

c

x l

y l

 

 









 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 23 - 

 

 2 1 1 1 2

2 1 1 1 2

sin sin

cos cos

c

c

x l l

y l l

   

   







  

 
  et  

2 2 2 2 2 2 2
2 1 1 1 2 1 2 1 1

2 2 2 2 2 2
2 1 1 1 2 1 2 1 1

sin sin 2 sin sin

cos cos 2 cos cos

c c

c c

x l l l l

y l l l l

       

       





  

  
 

• Détermination de l'énergie cinétique Ec 

2 2 2 2
1 1 2 1 1 2 2

1 1 1 1

2 2 2 2cE I I m v m v       (II.25) 

Ce qui donne : 

2 2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 2 1 2 1 1 2 2

1 1 1 1 1

2 2 2 2 2
cE I I I I m v m v            (II.26) 

Avec : 

2 2 2 2 2
1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 2 2 1 1 2 1 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 22 2 cos 2 cos

c

c c c c c

v x y l

v x y l l l l l l l l



       





  

       
 

L’équation (II.26) devient : 

 

2 2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 2 1 2 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2 2
2 1 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 21

1 1 1 1

2 2 2 2
1

2 2 cos 2 cos
2

c c

c c c c c

E I I I I m l

m l l l l l l l l

     

         

    

    

         (II.27) 

• Détermination de l'énergie potentielle Ep 

1 1 2 2pE m gh m gh       (II.28) 

Avec : 

 
1 1 1 1

2 2 1 1 2 1 2

sin

sin sin

c

c

h y l

h y l l



  





 

   
 

L’équation (II.28) devient : 
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  1 1 1 2 1 1 2 1 2sin sin sinp c cE m gl m g l l                       (II.29) 

 Détermination du Lagrangien L= Ec – Ep  

 

2 2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1

2 1 1 2 1 2

2 2 2 2 2 2 2 2
2 1 1 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 2

1 1 1 1
sin

2 2 2 2

sin sin

1
2 2 cos 2 cos

2

c c

c

c c c c c

L I I I I m l m gl

m g l l

m l l l l l l l l

      

  

         

 
  

 

 
  

 

     

 

    

 (II.30) 

 Détermination du modèle dynamique du robot 

Nous appliquons maintenant l’équation d’Euler-Lagrange donnée par équation (II.21) pour 

déterminer le modèle dynamique correspondant au robot manipulateur à 2ddl, soit : 

          
i

ii

d L L

dt 

 
 
 
 

 
 


 , i=1,2                                               (II.31) 

Nous avons : 

1 1 1 2 1 1 2 1 2

1

( cos ) ( cos cos( ))c c

L
m g l m g l l   




    


       (II.32) 

2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 1 1 1 2 1 1 2 1 2 2

1

1 2 1 2 1 2 2 2

(

2 cos cos )

c c c

c c

L
I I I m l m l l l

l l l l

      


   


      





      (II.33) 

2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 1 1 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 1 2

1

2
1 2 1 2 2 1 2 2 2 1 2 2 2

( 2 cos

2 sin cos sin )

c c c c

c c c

d L
I I I m l m l l l l l

dt

l l l l l l

        


      

 
 
 
 




       



 

     

(II.34) 

Ce qui donne : 
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 

 

2 2 2
1 2 1 1 2 1 2 1 2 2 1

2
2 2 2 1 2 2

11

2
2 2 1 2 2 2

2 1 2 2 1 2 1 1 1 2 1 1 2 1 2

( 2 cos )

( cos ) ( sin )

2( sin ) cos ( cos cos( ))

c c c

c c c

c c c

I I m l m l l l l

I m l l l

d L L

dt

m l l

m l l m gl m g l l

 





  

      

 
 
 
 





    

 

 



 

    



       

(II.35) 

 

Nous avons aussi : 

2

2 1 2 1 2 1 2 1 2 2 2 2 1 2

2

( sin sin ) cos( )c c c

L
m l l l l m gl      




    


    

 (II.36) 

2 2

2 2 2 1 2 2 2 2 1 1 2 1 2

2

( cos )c c c

L
I I m l l l l     




    


    

 (II.37) 

2

2

1 1 1

2
2 2 2 1 2 2 2 2 2 1 2 1 2 2

2

( cos sin )
c c c c

d L
I I m l l l l l l

dt
        



 
   
 
 


   


    

 (II.38) 

Ce qui donne : 

2 2 2
2 2 2 1 2 2 1 2 2 2 2 2 1 2 2 1

22

2 2 1 2

( ( cos )) ( ) ( sin )

cos( )

c c c c

c

d L L
I m l l l I m l m l l

dt

m gl

    


 

 
 
 
 



 
      




 (II.39) 

A partir de l’équation (II.21), nous avons : 

1

2

11

22

d L L

dt

d L L

dt









  
  

 
  


 
 
   

 



 



    (II.40) 

En robotique, si le mouvement des articulations constituants le robot manipulateur est rotoïde, 

l’expression du couple peut être s’exprimer sous la forme matricielle suivante, ce qui 

correspondant au modèle dynamique du robot : 
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( ) ( , ) ( ), ( 1,2)i M C G i            (II.41) 

Avec :      

   : Vecteur des couples ou des forces généralisés. 

 : Vecteur des variables articulaires du bras manipulateur. 

 : Vecteur  des vitesses articulaires.  

 : Vecteur des accélérations articulaires. 

( )M   : Matrice d'inertie de dimension (n x n). 

( , )C    : Vecteur des forces centrifuges et de Coriolis. 

( )G   : Vecteur de force de gravité de la charge.   

Soit  1 2

T

i      . Le développement de l’équation (II.40) donne : 

1 11 12 11 122 2 211 2 1

2 21 22 22 211 1 2

2

0

M M gh h

M M gh

    

   

          
            

          
  (II.42) 

Ce qui donne : 

2
1 11 1 12 2 122 2 112 1 2 1

2
2 21 1 22 2 211 1 2

2M M h h g

M M h g

     

   







    

   
  (II.43) 

L’identification entre équation (II.43) et équation (II.40)  permet de définir les éléments 

suivants: 

2 2 2

11 1 2 1 1 2 1 2 1 2 2

2

12 21 2 2 2 1 2 2

2

22 2 2 2

( 2 cos )

( cos )

c c c

c c

c

M I I m l m l l l l

M M I m l l l

M I m l





     

   

 

 

122 112 211 2 1 2 2sinch h h m l l       

1 1 1 1 2 1 1 2 1 2

2 2 2 1 2

( cos ) ( cos cos( ))

cos( )

c c

c

g m g l m g l l

g m gl

   

 

   

 
 

La matrice d'inertie M est égale à : 
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 
2 2 2 2

1 2 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2 2 1 2 2

2 2

2 2 2 1 2 2 2 2 2

( 2 cos ) ( cos )

( cos )

c c c c c

c c c

I I m l m l l l l I m l l l
M

I m l l l I m l

 




       
  

   
 

 (II.44) 

Le vecteur de termes Coriolis et centrifuge est donnée par : 

2

2 1 2 2 1 2 2 1 2 2 2

2

2 1 2 2 1

2 sin sin
( , )

sin

c c

c

m l l m l l
c

m l l

    
  

 

  
  
 

  

 (II.45) 

Le vecteur des termes de forces de gravité G est donné par l'équation suivante: 

1 1 1 2 1 1 2 2 1 2

2 2 1 2

cos cos cos( )

cos( )

c c

c

m gl m gl m gl

m gl

   

 

   
 

 
   

 (II.46) 

 

2.6.2 Modèle dynamique direct 

Pour simuler le comportement du robot et de sa boucle de commande, on utilise le modèle 

dynamique direct. Même si les contraintes de temps de calcul sont moins critiques que pour la 

commande, il est cependant intéressant de disposer d'un modèle performant, ou  le modèle 

dynamique direct exprime la position, la vitesse et l’accélération des articulations en fonction 

du couple appliqué [Y. Baazi, 2000].   Il est obtenu par inversion du modèle précédent, il 

s’écrit : 

1

f( )( N( , ) G(q) )q M q q q         

 (II.47) 

Nous présentons ici deux méthodes, l'une qui procède par inversion de la matrice d'inertie A. 

l'autre qui calcule les accélérations articulaires sans inversion.  

 Calculer par inversion de la matrice d’inertie A du robot : 

A partir de l’équation : 

   ( )q ( , ) (q)A q C q q q Q        (II.48) 

Et en supposant l’existence d’un effort extérieur sur l’organe terminal.  
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Ou A est la matrice (nxn) de l’énergie cinétique, d’élément générique Aij, appelée 

aussi matrice d’inertie du robot, qui est symétrique est définie positive [Wisama et 

Dombre. 99]. Ses éléments sont fonction des variables articulaires q.  

Le modèle dynamique direct s’écrit : 

 1 ( , )q A H q q      (II.49) 

Avec : 

( , ) ( , ) T

enH q q C q q q Q J f    

   

 Calcule du modèle dynamique direct sans  inversion de la matrice d’inertie : 

Cette méthode utilise les équations de Newton-Euler et permet de calculer les accélérations 

articulaires sans avoir à inverse la matrice d’inertie A du robot [Amstrong, 79], [Featherstone, 

83b], [brandl, 86]. 

 Le calculer de la matrice A par une méthode lagrangienne peut être moins couteux en temps 

[Megahed, 82], [Renaud, 85]. On peut cependant utiliser l’algorithme de Newton-Euler pour 

calculer ses éléments  [Walker, 82] en remarquent, à partir de la relation (II-48), que la ième 

colonne est égal à  si : 

0, 0, , 0, 0i en enq g q u f m      

 iu  Étant le vecteur (nx1) dont tous les éléments sont nuls sauf le ième composant qui est égal à 

1. 
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2.7 Modèle hydraulique  

Un système hydraulique est constitué des vérins et pompes hydrauliques, des flexibles entre 

les différentes unités, et des valves pour commander l’écoulement de fluide hydraulique. Le 

modèle hydraulique d'un robot inclut la dynamique des corps rigide des links, et la dynamique 

des actionnaires hydrauliques. Ce qui nous donne un système fortement non linéaire. Les 

équations dynamiques du manipulateur qui sont une extension de la cinématique impliqué les 

forces qui provoquent le mouvement des links de robot sont ensuite présentées. Le modèle 

dynamique complet de robot est présenté dans une forme globale avec le modèle des 

actionnaires hydrauliques étant formulé de telle sorte qu'il est applicable à un manipulateur 

avec un nombre arbitraire de joints. 

Le système hydraulique peut être séparé en deux parties : une servovalve électrohydraulique 

qui régule l'écoulement de fluide hydraulique, et un actuateur (actionnaire) qui génère le 

mouvement de l'articulation. La dynamique de ces composants hydrauliques est d'abord 

formulée et leurs caractéristiques statiques sont examinées, permettre à certaines des non-

linéarités d'être visualisé. Ce modèle d’actuateur est alors inclus dans le modèle de 

manipulateur ordinaire avec les corps rigides. Le modèle global est étendu de telle sorte qu'il 

est applicable aux robots avec un nombre arbitraire d'articulations à commande hydraulique. 

Ce travail ne considérera pas l'hydraulique de la pompe. 

2.7.1 Modélisation des servovalves électrohydrauliques 

Les servovalves électrohydrauliques sont utilisées pour régler le débit de liquide hydraulique, 

permettre des signaux électriques de faible puissance (moins de 1 W) de commander avec 

précision des éléments hydrauliques de grande puissance (jusqu'à 7000 W). Dans les systèmes 

robotiques ils règlent l’écoulement de fluide dans les vérins hydrauliques rotatifs ou linéaires, 

ce qui fournit le mouvement aux joints du manipulateur.   

Il y a beaucoup de différents types de servovalve [Stringer 82], généralement les plus utilisé 

sont les servovalves à deux étages à quatre voies. Ceux-ci règlent le flux de liquide 

hydraulique utilisant le déplacement d'un tiroir central, qui ouvre partiellement chaque port 

par lequel le liquide peut circuler, comme indiqué dans la figure II.4. Le type de la valve 

représenté est appelé une servovalve à quatre voies, car il dispose de quatre connexions 

hydrauliques ; une pour la pression d'alimentation Ps l'autre pour l'échappement Pe et les deux 
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orifices qui restent, l’une pour l’alimentation du circuit hydraulique P1 et l'autre étant le retour 

correspondant P2. 

 

Figure II.4 : Schéma d’une servovalve 

Le mouvement de la bobine est assuré au moyen d'un moteur à couple qui convertit une entrée 

électrique dans une petite déviation angulaire, cette déviation entraîne une valve buse-palette 

(nozzle-flapper valve) (non représentée sur la figure II.4), qui à son tour actionnait la bobine 

centrale de la valve principale à quatre voix. Généralement, les moteurs à couple sont 

actionnés par deux bobines et lorsqu'il est entraîné par une source de courant appropriée, la 

constante de temps du circuit est insignifiante par rapport au système complet. 

L'analyse dynamique générale de ce type de servovalve donne une expression du sixième 

ordre [Thayer, 65]. Cependant, la fonction de transfert du premier ordre suivante peut être 

utilisée avec une faible perte de précision pour des fréquences allant jusqu'à 200 Hz. [Clegg, 

94] : 

( )

( ) 1

i

i

kx s

i s s



     (II.50) 

Où x est le déplacement de la bobine (m), et i est le courant d'entrée de la bobine (mA). Pour 

l'analyse statique ou les faibles fréquences et la dynamique de la servovalve peut être 

complètement ignorée, et le gain de la bobine de servovalve est simplement Ki. 

Lorsque la bobine, de diamètre interne d1, est déplacé d'une distance x, deux orifices 

annulaires sont formés,  chacun de diamètre d1 et une largeur x, donner une surface d'orifice 

de 1d x . Supposons que l’ouverture des soupapes peut être traitée comme orifices est 

valable puisque x est petit comparé à d1 ce qui est impliqué que l'alimentation électrique est 

disponible dans la chute de pression à travers l'orifice est convertie entièrement en énergie 
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cinétique du liquide. Donc, utilisant l’analyse de dynamique du fluide standard [Stringer, 82],  

l'expression pour débit volumique par ces orifices, q1 et q2 peut être constaté que : 

11 2 sgn( )d
s m

C d
q q x P x P




      (II.51) 

Où   est la densité du fluide hydraulique on suppose qu'il est constant, et sgn(x) est la 

fonction signe ou : 

1    > 0

sgn( )  0   0

1   0

x

x x

x



 

 






 

Cd constant, représente le fait que la réaction formée de l’écoulement par l'orifice est plus petit 

que l'orifice réel, en raison de l'écoulement turbulent. Typiquement, cela a une valeur dans la 

plage de 0.5 à 0.6, ici il est pris pour être 0.5 de manière à correspondre au débit nominal de 

ces servovalves spécifiques. Supposons que la servovalve est symétrique, ce qui permet la 

chute de pression à travers chaque orifice d'être égalisé 1 2s ep p p p   . Aussi, la pression 

d'échappement est considéré négligeable ( 0)ep  . Et la pression de charge est définie comme 

1 2mp p p   . En utilisant cette définition de mp et les hypothèses de la servovalve symétrie 

et la pression d'échappement négligeable, il peut être montré que : 

 
1

2

1
2

1
2

m

m

P P

P P



 
    (II.52) 

D'autres facteurs qui présentent des nouvelles variations non-linéaires dans le débit sont la 

température, degré de tour [Stringer 82], fuite interne, résolution mécanique, retard et dérive 

du signal d'entrée. Ces caractéristiques ne sont pas prises en compte dans le développement de 

ce modèle. 
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2.7.2 Vérins hydrauliques linéaires  

Dans les robots hydrauliques il existe deux grandes catégories d'actionneur, les actionneurs 

linéaires et les actionneurs rotatifs. Seulement les actionneurs linéaires sont étudiés ici, Un 

schéma de principe d'un actionneur hydraulique linéaire est représenté sur la figure II.5. 

 

Figure II.5 : Actionnaire hydraulique linéaire 

Comme le fluide entre dans le côté gauche du vérin, la pression à travers le piston augmente, 

qui créer une force, pistonF  qui à son tour produit un mouvement linéaire du piston y . Ce 

mouvement fait partir le liquide de la chambre droite jusqu'à ce que l'équilibre soit atteint.  

L'expression de la force, pistonF  est tout simplement : 

2piston mF A P       (II.53) 

Où A2 est la surface du piston. Souvent, la surface de section transversale de la tige de 

raccordement à l'intérieur du cylindre est importante, et ensuite la surface du piston doit être 

considérée comme étant la zone moyenne sur les deux côtés du piston. Il est possible qu’une 

petite fuite coule à travers le piston,  et apparaît sous la forme du trajet d'écoulement séparé 

comme indiqué la figure II.5. Ceci souvent est délibérément introduit par des créateurs pour 

améliorer la stabilité du système globale. Ce flux est considéré comme étant proportionnelle à 

la chute de pression à travers le piston : 

leak leak mq k P      (II.54) 

Comme il n'y a pas de fuite externe, les débits entrant et sortant du vérin sont égaux, et peut 

être égalisé au volume déplacé selon le mouvement de piston et la fuite à travers cela, ainsi : 

1 2 2 leakq q A y q         (II.55) 

Ces flux sont réglés par une servovalve, tel que décrit dans la section précédente, par 

conséquent le signal électrique d'entrée à la servovalve dirige le mouvement du piston. 
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Souvent, les longueurs de flexibles relient l'actionneur à la servovalve et le fluide hydraulique 

circule entre eux, la vitesse d'écoulement est diminuée en raison de la compression du fluide. 

Cette diminution est proportionnelle au volume dans lequel le liquide circule et le taux de 

variation de pression qui donne. 

1
1 1 1

2
2 2 2

V
q q p

V
q q p





  

 

     (II.56) 

Où V1 et V2 sont les volumes de fluide sur les côtés respectifs du piston,  notamment que, 

dans les tuyaux de raccordement. Le module de compression 
0 , d'un fluide est une mesure 

de sa compressibilité et pour un fluide hydraulique typique est pris pour être 17.108 Nm-2. Le 

module de compression effective 0  utilisé dans l’équation II.56, inclut des effets 

supplémentaires comme la flexibilité de mur de tuyau, la présence d'air emprisonné dans le 

fluide et les variations de température du fluide, et est par conséquent inférieur que 0  . La 

dilatation des parois de la cuve renfermant peut réduire le module de compressibilité par 20%, 

pour cylindres avec parois en aluminium minces, et peut être jusqu'à 50% pour les tuyaux 

flexibles, qui sont souvent utilisés dans les applications robotiques. La présence d'air a un 

effet plus remarquable sur le module de masse car les gaz sont de l'ordre de 100 fois plus 

compressible que des liquides. Typiquement, si le fluide contient 0,1% d'air en volume, alors 

le module de masse est réduit de 10%, avec 1% d'air piégé cela augmente à une réduction de 

50%. La réduction de la température du fluide est indiquée dans le tableau II.2  

Tableau II.2 : Variation de module de compressibilité avec la température de fluide 

Température (C°) Module de compressibilité 8 2( 10 )N m   

-50 22.0 

0 19.0 

50 15.5 

10 12.5 

150 9.5 

Puisque tous ces effets se manifestent comme des changements dans le module de 

compression effective, Il est facile vérifier comment la performance est dégradée dans telles 

conditions de fonctionnement extrêmes.  

Les équations II.52 et II.54 dans II.56 peuvent alors être combinées pour donner : 

1 2 2
4

t
leak m m

V
q q A y k p P


        (II.57) 
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Où Vt est le volume total de liquide dans le piston et les tuyaux de liaison, et sont utilisés pour 

représenter les valeurs moyennes de V1 et V2. Cette expression montre que le flux sortant de 

la servovalve forme trois éléments constitutifs; le flux qui fournit le mouvement du vérin, le 

débit de fuite et le débit dus à la compressibilité liquide. Égaliser ceci à l'Équation II.51, 

l'expression de débit à travers la servovalve, et réarranger les rendements. 

1
2

4
sgn( )d

m s m leak m

t

C d
P x P x P A y k P

V





 
    

  

   (II.58) 

2.7.3 Vérin hydraulique linéaire agissant autour d'un pivot 

Les vérins hydrauliques linéaires utilisés dans des applications robotiques, ils peuvent piloter 

soit des articulations prismatiques (mouvement linéaire) ou des articulations rotoïdes (rotation 

autour d'un pivot). L'analyse qui suit concerne les vérins linéaires agissant autour d'un pivot, 

comme représenté la figure II.6. 

 

Figure II.6 : Vérin hydraulique linéaire agissant autour d'un pivot 

En prend la longueur totale de piston y, les expressions suivantes peuvent être obtenues en 

appliquant les règles de cosinus et de sinus respectivement à la géométrie de l'actionneur 

représenté à la figure II.6: 

2 2 2 cos( )a b a b py l l l l         (II.59) 

psin( )

sin( )
a

p

y l



       (II.60) 

Une expression pour y peut-être ensuite dériver en dérivant l'équation II.59 par rapport au 

temps, ce qui donne: 

http://www.rapport-gratuit.com/
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2 2sin( ) 2 cos( )a b p a b a b p py l l l l l l         (II.61) 

Cette expression associe la vitesse de piston à l'angle du piston et à la vitesse angulaire, pour 

utiliser dans l’équation II.58. Le couple 
p  autour de l'articulation est en relation avec la force 

produite par le piston et les frottements présente dans le vérin 
pistonB  par : 

piston piston p b(F B ) sin( ) lp       (II.62) 

Les équations II.53, II.59 et II.60, peut être récrit comme : 

2 piston p( B ) ( )p m pA P J        (II.63) 

Ou : 

2 2

p a b p p( ) l l sin( ) 2 cos( )p a b a bJ l l l l         (II.64) 

L'angle de l'articulation du manipulateur  , comme défini selon les conventions Denavit-

Hartenberg modifiées, ne peut pas coïncider avec l’angle fait par le piston et les pivots 
p . 

Aussi, en raison de l'arrangement physique de l'actionneur, l'angle de l'articulation peut être 

dans le sens opposé à p   par conséquent, l'équation II.65 est utilisée pour transformer d'un 

angle par rapport à l'autre: 

dir p poffsetk         (II.65) 

Où dirk    est défini pour être +1 ou -1 selon le sens relatif des angles, et poffset   est déterminée 

à partir de la configuration physique de l'actionneur et le link pour aligner les deux angles. 

Puisque le couple d'articulation est défini dans la même direction que l'angle d'articulation, la 

relation suivante s'applique aussi : 

dir pk        (II.66) 

Et donc : 

2( ) ( )dir m piston p pk A P B J      (II.67) 

Les frottements présentent dans le vérin, pistonB  sont modélisés possédant deux composants 

les frottements visqueux et le frottement de Coulomb. Les frottements visqueux sont 

proportionnels à la vitesse du piston, et le frottement de Coulomb est constant, sauf pour un 

signe de dépendance de la vitesse de piston [Elhami et Brookfield, 97]. Donc : 
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psgn(y) v ypiston pB c      (II.68) 

Les frottements sont également présents dans le joint lui-même et se composent de nouveau 

de deux les frottements visqueux et les frottements de Coulomb. Par conséquent: 

joint sgn( ) vj jB c        (II.69) 

Les frottements de l'articulation sont achevés dans le modèle dynamique complet du robot.   

Pour voir les expressions non linéaires qui modèlent un vérin hydraulique, pendant l'état 

d'équilibre, un faible débit à travers la servovalve est maintenu dû à l'écoulement de fuite à 

travers le piston de vérin. Mettant les termes dépendant du dérivé et de la vitesse, Incluant les 

frottements, dans les équations II.50, II.58 et II.63 à zéro donne : 

1 sgn( ) 0d
i s i m leak m

C d
k i P k i P k P




      (II.70) 

2 ( )p m p pA P J       (II.71) 

Ces relations donnent la dépendance non linéaire, que le couple autour de l'articulation est sur 

les courants d'entrée i et l'angle de piston p , dans des conditions statiques. Seules les valeurs 

positives de i seront considérées ici, puisque les résultats sont symétriques par rapport à i=0 

Am. 
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2.7.4 Modèle hydraulique du robot  

Le modèle dynamique d’un manipulateur avec un nombre arbitraire d'articulations est 

représenté par la forme suivante [Craig, 89] : 

( ) ( , ) ( ) ( ) ( )*c T cM q q V q q q G q B q J q F            (II.72) 

( )t  est le vecteur nx1 des couples appliqués par le bras , ( )M q  est la matrice d'inertie n x n 

bien déterminée positive et symétrique,  ( , )V     est le vecteur des forces centrifuges et de 

Coriolis, ( )G q     est le vecteur  n x 1 des couples de la gravité, B est le vecteur de frottement 

agissant à chaque joint, cJ est le Jacobian du manipulateur, cF est le vecteur des forces et des 

couples à l'effecteur,  ( ) nq t R  : variable de joint,  q  et q  sont respectivement les vecteurs n 

x1 de la position et de la vitesse communes. 

Ces derniers étant calculés en utilisant les équations dynamiques récursives conventionnelles 

de  Newton-Euler. Le vecteur des couples et le vecteur de frottement B pour les manipulateurs 

hydrauliques sont simplement obtenus en utilisant les équations II.67 et II.69 respectivement 

pour chaque articulation du robot, cela peut être appliqué à des manipulateurs avec un nombre 

arbitraire de joints. Cependant que chaque link à une masse rectangulaire homogène, avec 

centre de gravité étant au centre de ses axes principaux. On peut écrire de l'équation II.72 

comme suit : 

1( ) ( , ) ( ) ( ) ( )*c T cq M q V q q G q B q J q F              (II.73) 

Pour simuler le mouvement du manipulateur tout simplement on intègre l'équation II.73 deux 

fois par rapport au temps. Même chose la pression de charge Pm, pour chaque actionneur il est 

nécessaire pour déterminer   est obtenue en intégrant l'équation II.58 pour chaque 

articulation du robot. 
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2.8 Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons exposé les différents modèles utilisés pour décrire les 

mouvements des articulations d’un bras manipulateur, dans le but est de fournir les équations 

mathématiques qui permettent de programmer, commander et exécuter les tâches désirées. 

Ceci est réalisé en fonction du modèle géométrique, cinématique et dynamique, ainsi que le 

modèle hydraulique afin de pouvoir faire des études de simulations concernant quelques 

commandes appliquées à ces types de robots manipulateurs. Dans le chapitre suivant, fera 

l’objet d’une étude sur la simulation des différentes commandes appliquées au robot. 
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CHAPITRE 3 

 

Commandes classiques des 

robots manipulateurs 
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3.1 Introduction 
 

Le domaine de la commande des robots manipulateur est très vaste, il est encore en pleine 

évolution. Plusieurs algorithmes de commande ont été développés pour satisfaire les objectifs 

exigés par les cahiers des charges [Spong, 89], [Samson, 91], [Lewis, 93], [Zodiac, 96]. Un 

système non linéaire (telle que les robots) peut être commandé de plusieurs manières pour le 

faire se comporter comme un système linéaire dans sa performance globale. La diversité des 

comportements des phénomènes dynamiques qui peuvent être observés pour cette classe de 

systèmes explique la grande variété d'approches développées. Nous constatons cependant, une 

certaine réticence à adopter des méthodes de commande non linéaire, souvent jugées difficiles 

à comprendre, compliquées à mettre en œuvre et dont l’analyse systématique des 

performances se révèle complexe [Benalia. A, 2003] [Benalia. A, 2004]. Confronté à un tel 

défie, il est clair que nous ne puissions pas nous attendre à ce qu'une procédure particulière 

s'applique à tous les systèmes non linéaires [Hassan K. Khali. 2002]. Il est également peu 

probable que la conception d'un contrôleur puisse être basée sur un outil particulier. D’autre 

part, des techniques d’analyse et de commande des systèmes linéaires, dont le principe de 

fonctionnement est bien maîtrisé depuis plusieurs années, sont efficacement utilisées pour 

traiter des problèmes concrets de l’automatique. Ainsi, il est intéressant de prédire si les outils 

de commandes linéaires pourraient être utilisés pour traiter des problèmes non linéaires. Nous 

trouvons des méthodes locales basées sur des approximations du premier ordre mais dont la 

validité et les performances ne seront garanties que localement. D’autres méthodes sont 

basées sur une transformation globale du système initial vers un système linéaire. Ces 

transformations peuvent concerner l’état et/ou la commande, et peuvent être dynamiques ou 

statiques. Ces différentes transformations définissent des notions d’équivalence entre les 

systèmes. Plusieurs travaux de recherche visaient à définir des classes d’équivalence par 

bouclage afin d’établir des formes normales pour les systèmes non linéaires [Jean P. C, 96]  

[Fossard. A. J et al, 93].  

3.2 Quelque stratégie de commande  

L'utilisation de la commande par le découplage non linéaire constitue une bonne approche 

dans ce sens. Un tel contrôle est également connu comme le contrôle dynamique ou calcul de 

couple parce qu'il est basé sur l'utilisation du modèle dynamique du robot [SPONG, 89]. Pour 

avoir une idée sur les procédures existantes on va présenter dans cette partie quelque méthode 

de commande conventionnelle (dite basique), et a côté de ces commandes conventionnelles, 
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on a introduit la commande intelligente ou la commande basée sur l'intelligence artificielle 

qui est l’objectif du prochain chapitre. 

3.3 Commande par les méthodes classique  

La résolution du problème de la commande des robots manipulateurs nécessite la 

détermination d’un ensemble d’entrées articulaires (les couples τ) qui résulte par le suivi de 

l’organe effecteur d’une trajectoire désirée, spécifiée typiquement par des séquences de 

positions et de vecteurs d’orientation de l’organe effecteur x ou par une trajectoire continue. 

Plusieurs types de commandes ont été étudiées pour les robots manipulateurs, la méthode la 

plus simple et qui reste toujours employée pour les manipulateurs industriels est la commande 

articulaire indépendante ou chaque articulation du manipulateur est commandée comme un 

système à une seule entrée et une seule sortie (S.I.S.O) [Arato.S, 95]. 

La stratégie de cette commande est que chaque actionneur d’une articulation est contrôlé 

indépendamment : tous les effets de couplage entre les deux articulations sont ignorées ou 

traitées comme des perturbations. Cette commande a donné des résultats satisfaisants pour les 

simples déplacements, mais n’est pas convenable pour les déplacements rapides et ceux avec 

une large variation. 

La méthode de la commande articulaire indépendante peut être considérée comme une forme 

simplifiée de la méthode du couple calculé qui est la technique commune la plus utilisée pour 

les robots manipulateurs, la plupart des méthodes de commandes des manipulateurs peuvent 

être considérés comme des cas spéciaux de cette technique. La méthode du calcul de couple 

en elle-même est une application de la technique de linéarisation du (Feed-Back) pour les 

systèmes non linéaires. 

3.4 Commande par calcul de couple  

Au fil des ans il a été proposé de nombreuses sortes de systèmes de commande de robot. 

Comme il arrive, la plupart d'entre eux peuvent être considérés comme des cas particuliers de 

la classe des contrôleurs type calcul de couple. Cette technique est aussi connue sous les noms 

de commande dynamique. Lorsque l’application exige des évolutions rapides avec des 

contraintes dynamiques, la commande doit prendre en compte les forces d’interaction. Ce 

type de technique considère l’ensemble des articulations et, pour les découpler, utilise la 

théorie du découplage non linéaire. Cette théorie utilise le modèle dynamique du robot pour le 
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calcul de la loi de commande, ce qui conduit à des lois de commande centralisées non 

linéaires. Des signaux d’anticipation peuvent être utilisés pour minimiser des effets non 

linéaires [Er, 93]. Calcul de couple (CT) en même temps est une application particulière de la 

rétroaction (feedback) linéarisation des systèmes non linéaires, qui a gagné en popularité dans 

la théorie des systèmes modernes. [Hunt et al. 83], [Gilbert and Ha 84]. En fait, une façon de 

classer les systèmes de contrôle du robot est de les diviser comme « calcul de couple » ou « 

non calcul de couple ». Calcul de couple comme la commande apparaît dans la commande 

robuste, la commande adaptative, commande par apprentissage, et ainsi de suite. La 

commande par calcul de couple nous permet de tirer facilement des contrôleurs des robots très 

efficaces, tout en fournissant un cadre pour rassemblez le contrôle commun indépendant 

classique et quelques techniques de conception modernes. 

La stratégie de la commande par calcul de couple peut être considérée comme un contrôleur 

en deux parties, une section étant basée modèle alors que l’autre étant la portion de la loi de 

servocommande (Fig. III-1) [Arato.S, 95]. La figure III-1 montrée La stratégie de la 

commande par calcul de couple, montrant les deux boucles internes et externes. 

 

 

 

 

 

 

Figure III.1 : Système de commande par calcul de couple, montrant la boucle interne 

et externe. 
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3.4.1 Dérivation de la boucle interne (Feed forward) 

La dynamique de bras de robot est : 

( ) ( , ) ( ) ( ) dM q q V q q q G q F q          (III.1) 

Ou simplement :      

( ) ( , ) dM q q N q q q          (III.2) 

( , )N   : Les limites non linéaires représentées par :  

  , ( , ) ( ) ( ) ( )v dN q q V q q q F q F q G q     

 ( ) ( ) ( )v dF q F q F q   

( )vF q : est le vecteur n x1 des coefficients de frottement visqueux et ( )dF q  : est le vecteur n 

x1 des coefficients de frottement dynamique, ou n correspond au nombre de degrés de liberté 

du robot. 

  ( ) nq t R  : Variable de joint, q   et q  sont respectivement les vecteurs n x1 de la position et 

de la vitesse communes. 

( )t  : est le vecteur n x1 des couples appliqués par le bras. Si cette équation comprend la 

dynamique de l'actionneur à moteur, alors ( )t  est une tension d'entrée. 

( )M q  est la matrice d'inertie n x n bien déterminée positive et symétrique,  ( , )V     est le 

vecteur des forces centrifuges et de Coriolis,  ( )G q   est le vecteur  n x 1 des couples de la 

gravité, Des perturbations inconnues bornées (incluant les dynamiques non structurées, et non 

modélisées)  représentées par d  .              

Pour assurer le suivi de trajectoire par la variable joint, nous choisissons une commande qui 

stabilise le system, de sorte que l'erreur  e t  tende vers zéro.  

 ( ) ( )de t q t q t        (III.3) 

Pour démontrer l'influence de l'entrée ( )t sur l'erreur de poursuite, nous dérivons deux fois 

pour obtenir :  

 ( ) ( )de t q t q t   : Vecteur de l'erreur de vitesse. 
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 ( ) ( )de t q t q t   : Vecteur de l'erreur d’accélération. 

Résoudre maintenant q dans (III.2) et son remplacement dans les derniers rendements de 

l'équation : 

1( )dd Me q N         (III.4) 

Définir la fonction d'entrée de commande : 

1 )(d M Nu q       (III.5) 

Et la fonction de perturbation : 

1

dw M       (III.6) 

Nous pouvons définir un état 2( ) nx t R  par: 

e
x

e

 
  
 

     (III.7) 

Et écrire la dynamique d'erreur de poursuite par : 

0 0 0

0 0

e ed
u w

d Ie e

I

It

         
           

         
  (III.8) 

Il s’agit d'un système d'erreur linéaire sous forme canonique de Brunovsky constitué de n 

paires de doubles intégrateurs 2
1

s
 un par joint. Elle est entraînée par l'entrée de commande 

( )u t  et la perturbation ( )w t . 

La transformation de linéarisation de feedback (III.5) peut être inversée pour donner : 

( )dM q u N        (III.9) 

Nous appelons cela la loi de commande par calcul de couple. L'importance de ces 

manipulations est le suivant. Il y a eu aucune transformation espace-état en passant de (III.1) à 

(III.8).  

Par conséquent, si nous choisissons une commande ( )u t  qui stabilise (III.8) de sorte que e(t) 

tend vers zéro, puis l'entrée de commande non linéaire donnée par ( )t  (III.9) va provoquer la 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 44 - 

 

poursuite de la trajectoire du bras de robot (III.1). En fait, on remplacement (III.9) dans (III.2) 

ça donne : 

( )d dMq N M q u N          

Ou bien :                    1

de u M       (III.10) 

Ce qui est exactement (III.8). 

 

La stabilisation de (III.8) n’est pas difficile. En fait, la transformation non linéaire (III.5) a 

converti un problème de conception des contrôles non linéaires complexes en un problème de 

conception simple pour un système linéaire constitué de n sous-systèmes découplés, obéissant 

chacun les lois de Newton. Le système de contrôle résultant apparaît dans la figure III.1. Il est 

important de noter qu'il est constitué d'une boucle non linéaire interne plus un signal de 

commande externe ( )u t . Nous verrons plusieurs façons pour choisir ( )u t . Comme 

( )u t dépend de ( )q t  et ( )q t , la boucle externe sera une boucle de rétroaction (feedback). 

Il est important de savoir que le calcul de couple dépend de l'inversion de la dynamique du 

robot, et est d'ailleurs parfois appelée commande de la dynamique inverse. En fait, (III.9) 

montre que ( )t est calculé en substituant dq u  pour q dans (III.2), c'est en résolvant 

l'inverse robot dynamique problème. Une bonne façon de calculer le couple ( )t  est d'utiliser 

la formulation dynamique de Newton-Euler de l'inverse efficace [Craig, 85] avec dq u  à la 

place de ( )q t . 

PD Conception de la boucle externe : 

3.4.2 Conception de la boucle externe  

Une façon de sélectionner le signal de commande auxiliaire ( )u t est que la proportionnelle et 

dérivée (PD) rétroaction (feedback). 

v pu k e k e       (III.11) 

Ensuite, l'entrée globale de bras de robot devient : 

( )( ) N( , )d v pM q q k e k e q q        (III.12) 
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La dynamique d'erreur en boucle fermée est :  

v pe k e k e w       (III.13) 

Ou sous forme d’espace-état : 

0 1 0

p v

e e

k

d
w

Ie edt k

      
 


     

       
  (III.14) 

Choix des gains PD : Il est habituel de prendre la matrices de gain diagonales n × n de telle 

sorte que :  

   diag{k }, k diag{k }v vi p pik     (III.15) 

Il est important de noter qu'en choisissant la diagonale de matrices de gain de PD dans le 

contrôle détaché au niveau de boucle extérieure, il n'aboutit pas à une stratégie de contrôle 

commun indépendant. C'est parce que la multiplication par le ( )M q  et l'addition des limites 

non linéaires (feed forward) ( , )N q q  dans la boucle intérieure perturbé le signal ( )u t  Parmi 

tous les joints (articulations). Ainsi, les informations sur toutes les positions ( )q t  et des 

vitesses ( )q t est généralement nécessaire pour calculer le contrôle ( )t  pour n'importe quel 

joint (articulation) donné. 

3.5 Calcul de couple avec PD  

Le schéma de commande par calcul de couple avec PD donnée par la figure III.2. Le modèle 

dynamique du robot donné par: 

( ) ( , ) ( ) ( ) dM q q V q q q G q F q                    (III.16)  

Il s'agit de la forme standard : 
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2 2 2

1 2 1 2 2 2 1 2 2 2 2 2 1 2 2 1

2 2

2 2 2 1 2 2 2 2 2

2
1 2 1 1 2 2 1 22 1 2 1 2 2 2

2
2 2 1 22 1 2 1 2

1

2

( ) 2 cos cos

cos

( ) cos cos( )(2 )sin

cos( )sin

m m a m a m a a m a m a a

m a m a a m a

m m ga m gam a a

m gam a a
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 

     

  





     
  

   

      
   

  

 
 
 



    (III.17)

 
 

 

Figure III.2 : Commande par calcul de couple avec PD
 

La loi de commande par calcul de couple (PD) est donnée par: 

( )( ) ( , )d v pM q q K e K e N q q    
  

(III.18) 
 

Une façon de sélectionner le signal de commande auxiliaire u(t) comme c'est le 

proportionnelle dérivative (PD).  

La fonction d'entrée de commande : 

v pµ K e K e      (III.19) 
 

Les limites non linéaires étant représentées par : 
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 , ( , ) ( ) ( ) ( )v dN q q V q q q F q F q G q   
 

En choisissant les matrices de gain Kv et Kp comme des matrices diagonales avec des valeurs 

positives le long de la diagonale, cette erreur du système peut être rendue asymptotiquement 

stable. Il est important de noter que malgré la sélection des matrices diagonales de gain, il en 

résulte un découplage de la commande au niveau de la boucle externe mais ceci n’implique 

pas une stratégie de commande articulaire découplée.
 
Les critères de choix des paramètres du 

contrôleur tel que les gains sont détails par Frank L [Frank L, 2004]. 

Parce que la multiplication par la matrice d’inertie et l’addition de termes non linéaires dans la 

loi basée modèle laisse la loi de commande u affecter toutes les articulations. Pour calculer 

l’entrée couple de n’importe quelle articulation, les positions et vitesses des autres 

articulations sont nécessaires. 

Nous présenterons dans cette section les résultats de simulation de notre système en utilisant 

MATLAB, on prend les masses de liens de 1 kg et leurs longueurs de 1 m, les gains PD sont 

habituellement choisis pour l'amortissement critique
 
ξ = 1

 

100, 20p vk k   

Erreur de poursuite :  ( ) ( )de t q t q t 
 

Dans cette simulation nous utiliserons une trajectoire de référence donnée par : 

1

2

sin( )

cos( )

t

t
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Figure III.3: Erreur et poursuite de position de la première articulation 
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Figure III.4: Erreur et poursuite de position de la deuxième articulation 
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Figure III.5: Erreur et poursuite de vitesse de la première articulation 
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Figure III.6 : Erreur et poursuite de vitesse de la deuxième articulation 
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D’après les résultats de simulation durant 10s on remarque que dés la première seconde la 

position suit la référence avec une erreur peu différente de 3.10-3  et la vitesse de déplacement 

suit celle de référence avec une erreur peu différente de 2.10-3. Ainsi la commande par calcul 

de couple s’avère très performante dans ce cas (elle donne de bons résultats dans le cas où les 

paramètres du bras sont exactement connus).  

3.6 Calcul de couple avec PID  

Nous venons de voir que la commande de calcul de couple avec PD est très efficace si tous les 

paramètres de bras sont connus et qu'il n'y a aucune perturbation d  Cependant, de la théorie 

de contrôle classique nous savons qu'en présence de perturbations constantes, le contrôle avec 

PD donne une erreur différente de zéro en régime permanent. Par conséquent, afin d'éliminer 

cette erreur on inclut un intégrateur dans la boucle directe ceci peut être réalisé en utilisant un 

calcul de couple avec PID. 
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Figure III.7: Schéma de commande par calcul de couple avec PID 
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Avec : 

e                   (III.20)
 

v p ik e k e ku          (III.21)
 

Ce qui donne l'entrée de commande du bras : 

v p i( ) ( k e k e k ) (q, )dM q q N q           (III.22) 

 

Avec ( )e t  l'intégrale de l’erreur de trajectoire ( )e t . Ainsi la dynamique a été ajoutée à la 

boucle extérieure linéaire. Cette loi de contrôle est commodément décrite en définissant l'état 

comme : 3T T T nx e e R     Et augmentation de la dynamique d'erreur (III.8) avec un 

intégrateur, pour que : 

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0

d
u w

dt
e e

I

e I e

I I

          
           
         
                  

   (III.23) 

Sélection des gains de contrôle diagonale [Frank L, 2004]: 

p idiag{ } k diag{ } k diag{ }v vi pi iik k k k      

Avec : ii vi pik k k  
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Figure III.8: Erreur de poursuite de position 

 

 

 

Figure III.9: Poursuite de position de la première articulation 
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Figure III.10: Poursuite de position de la deuxième articulation 

 

 

 

Figure III.11: Erreur de vitesse 
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Figure III.12: Poursuite de vitesse de la première articulation 

 

 

 

Figure III.13: Poursuite de vitesse de la deuxième articulation 
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Dès la première seconde la position suit la référence avec des oscillations très remarquables et 

une erreur peu différente de 0.02. La vitesse de déplacement suit celle de référence avec des 

oscillations plus importantes et avec une erreur peu différente de 0.05. Il est également 

intéressant de remarquer que la sortie ne suit pas bien la référence, les erreurs de poursuite (en 

position et vitesse) de la commande par PID sont un peu plus élevées, il montre aussi que les 

oscillations sont plus importantes que dans le cas de la commande par PD. Cela est dû à la 

nature de la commande par PID.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 57 - 

 

3.7 Commande adaptative 

3.7.1 Introduction 

Le modèle dynamique d'un robot ne pouvant être parfait, il était naturel que les chercheurs 

appliquent les théories de la commande adaptative pour estimer ou ajuster en ligne les valeurs 

de paramètres dynamiques utilisés dans la commande. Une définition de la commande 

adaptative est proposée par Y.D. Landau [LAN, 79]: "Un système adaptatif mesure un index 

de performance (IP) en utilisant les entrées, les d’états et les sorties d’un système ajustable. 

Cet index est comparé à un ensemble de valeurs fixées. A partir de cette comparaison, le 

mécanisme d’adaptation modifié les paramètres du système ajustable (en anglais, Parameter 

Adaptation Method: PAM) et/ou engendre une entrée auxiliaire (en anglais, Signal Synthesis 

Method: SSM) afin de maintenir la valeur de 1'index proche des valeurs de référence. 

Néanmoins, nous préfèrerons à cette définition celle de S. Tosunoglu et D. Tesar [T0S, 87]: 

"Un système de commande en boucle fermée est adaptatif si les gains sont choisis à l’aide de 

1’information, obtenue en ligne, sur les sorties et/ou les variables d'état du processus 

commandé." On peut à l'heure actuelle considérer que ta commande adaptative des robots 

rigides a atteint une bonne maturité comme en témoigne les nombreuses méthodes publiées 

sur le sujet [Bayard 88], [Ortega 89]. II s'en dégage cinq stratégies, significatives des progrès 

réalisés dans ce domaine : 

1. Simplification du modèle dynamique [Dubowsky 79], [Takegaki 81a]. 

2. Application des techniques adaptatives développées pour les systèmes linéaires au cas 

des robots [Horowitz 80], [Hsia 86], [Nicosia 84]. 

3. Proposition d’une commande adaptative non linéaire asymptotiquement stable [Craig 

86b].  

4. Utilisation des propriétés de la passivité pour développer une loi de commande 

adaptative non linéaire asymptotiquement stable [Slotine 87], [Sadegh 87], [Landau 

88], [Kelly 88]. 

5. Utilisation pour l'adaptation d'un modèle qui n'est pas fonction des accélérations 

articulaires tel que le modèle dynamique filtré [Middleton 88], [Li 89] ou le modèle 

énergétique [El Serafi 91a]. 
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Le schéma général d’un système de commande adaptatif peut être le suivant : 

 

Figure III.14: Schéma général de la commande adaptatif 

Les lois de commande proposées dans les deux premières stratégies ne sont valables que pour 

des mouvements lents et ne prennent pas en compte le modèle complet du robot. La loi de 

commande adaptative non linéaire de Craig dépend de deux hypothèses restrictives : la 

mesure des accélérations articulaires et l'existence d'une borne de l'inverse de la matrice 

d'inertie estimée. Les lois de commande des quatrième et cinquième stratégies n'ont pas 

besoin de mesures des accélérations articulaires et sont, au moins de point de vue théorique, 

les plus intéressantes. D’une façon générale il existe diverses commandes adaptatives. Dans le 

cadre de la commande des robots manipulateurs, on peut citer la commande adaptative directe 

et indirecte [Patricia, 87]. 

3.8 Commande adaptative des robots manipulateurs 

Le problème de la conception de lois de commande adaptative pour des robots manipulateurs 

rigide afin assurent le suivi de trajectoire désiré à intéresser des chercheurs depuis plusieurs 

années. Le développement de contrôleurs adaptatifs efficaces représente une étape importante 

vers les applications robotiques à grande vitesse / précision, même dans une installation 

industrielle bien structurée, les robots peuvent faire face à une incertitude concernant les 

paramètres décrivant les propriétés dynamiques de la charge de portée (par exemple les 

moments d'inertie inconnus). Puisque ces paramètres sont difficiles de calculer ou mesurer, ils 

limitent le potentiel pour des robots pour manipuler avec précision des objets de taille et de 

poids considérable. Pour compenser cette incertitude paramétrique, beaucoup de chercheurs 

ont proposé des stratégies de commande adaptatives. Un avantage de l'approche adaptative est 

que l'exactitude des charges inconnues de transport d'un manipulateur s'améliore avec le 

temps.  

Entrées Système de commande 

(Adaptatif) + Identification 

 um 

Commande 
Processus 

Sorties 

yp u 
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L'utilisation des techniques adaptatives est motivée par 1'ajustement automatique des 

paramètres du système quand ils sont inconnus et/ou ont des variations imprévisibles dans le 

temps. 

Les contrôleurs adaptatifs sont formulés en séparant les paramètres constants inconnus des 

fonctions connues dans l'équation dynamique de robot. 

Dans la suite, nous présentons la loi de commande adaptative par calcul de couple et la loi 

adaptative inertielle.  

3.8.1 Commande adaptative par calcul de couple  

En réalité, nous n'avons jamais la connaissance exacte du modèle de robot dû à beaucoup des 

problèmes liés à la formulation modèle. Deux incertitudes communes qui ne permettent pas 

l'annulation modèle exacte dans des applications robotiques sont les masses inconnues de lien 

dues aux perturbations de charge utile et aux coefficients inconnus de frottement. La méthode 

pour traiter ces types d'incertitudes paramétriques serait d'employer le contrôleur de calcul de 

couple avec une certaine évaluation fixe des paramètres inconnus au lieu des paramètres réels. 

Les contrôleurs adaptatifs sont formulés en séparant les paramètres constants inconnus des 

fonctions connues dans l'équation dynamique de robot. Le mécanisme d'adaptation continue 

d'extraire l'information à partir de l'erreur de trajectoire. La règle adaptative de mise à jour est 

formulée par l'analyse de stabilité du système d'erreur de trajectoire. C'est-à-dire, nous 

assurons la stabilité du système d'erreur de trajectoire en formulant la règle adaptative de mise 

à jour et par l'analyse stabilité du système d'erreur de trajectoire en même temps. 

La dynamique de robot peut être écrite sous la forme : 

( , , ) ( ) ( , ) G(q) F(q)mW q q q M q q V q q        (III.24) 

( , , )W q q q est une matrice de n×r des fonctions de temps connues. 

 : est un vecteur r×1 des paramètres constants inconnus. 

Cette séparation des paramètres inconnus et des fonctions de temps connues sera employée 

dans la formulation de la règle adaptative de mise à jour et également dans l'analyse de 

stabilité du système d'erreur de trajectoire. 

Nous pouvons écrire : 
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( , , )W q q q       (III.25) 

De le contrôleur adaptatif de calcul de couple est donné par : 

ˆˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( , ) G(q) F(q)d v p mM q q k e k e V q q          (III.26) 

Il est facile de voir de notre définition de l'erreur de trajectoire comment (III.26) peut être 

écrit à: 

ˆˆ ˆ ˆ ˆ( ) (e ) ( ) ( , ) G(q) F(q)v p mM q k e k e M q q V q q           (III.27) 

Par l'utilisation (III.24), (III.27) peut être écrit à : 

ˆ ( ) (e ) ( , , )v pM q k e k e W q q q         (III.28) 

Le système d'erreur de trajectoire: 

1ˆ (q) ( , , )v pe k e k e M W q q q        (III.29) 

Sous la forme d’espace d'état : 

1(q) ( , , )e Ae BM W q q q       (III.30) 

Là où l'erreur de paramètre est : 

ˆ         (III.31) 

n nn

p vn

O IOe
e B A

k ke I

   
             

 

nI : est la matrice d'identité de n×n. 

nO : étant la matrice zéro de n×n. 

Le positif-défini Lyapunov-comme la fonction : 

1T TV e Pe          (III.32) 

P : est un 2n×2n positif-défini, la matrice constante et symétrique,  

Γ : est une matrice diagonale et positif-définie de r×r. C'est-à-dire, Γ peut être écrit a : 
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1 2( , ,..., )rdiag      

Là où les γi sont des constants scalaires positive. 

La différenciation (III.32) en ce qui concerne le temps rapporte : 

12T T TV e Pe e Pe           (III.33) 

Avec : 

1 1
T

T T          

Remplacer e de (III.30) dans (III.33) rapporte : 

1 1 1( ( ) (.) ) ( ( ) (.) ) 2T T TV e P Ae BM q W Ae BM q W Pe              

 (III.34) 

La combinaison des limites dans (III.34) et l'utilisation de la propriété scalaire de transport 

donne : 

1 1ˆQe 2 ( (.) ( )T T T TV e W M q B Pe          (III.35) 

Là où Q est une matrice positif-définie et symétrique qui satisfait l'équation de Lyapunov 

TA P PA Q       (III.36) 

Le choix de la règle de mise à jour d'adaptation devient évident. Spécifiquement, par la 

substitution : 

1ˆ(.) ( )T TW M q B Pe       (III.37) 

(III.35) devient : 

TV e Qe         (III.38) 

Nous pouvons substituer (III.31) dans (III.37) pour obtenir la règle adaptative de mise à jour : 

1ˆˆ (.) ( )T TW M q B Pe         (III.39) 

Maintenant, de l'équation de robot (III.24), il est clair que : 
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1( )( ( , ) ( ) ( ))mq M q V q q q G q F q        (III.40) 

Les gains : 

v v n p p nk k I et k k I   

La matrice P soit choisie par : 

1 2

2 3

1 1( )
2 21

2 1
2

p v n nn n

n n n n

k k I IP I P I
P

P I P I I I

  
   
  
 

 

Pour voir si notre choix de P donne un Q positif-défini, effectuer l'opération de matrice : 

TA P PA Q       (III.41) 

1
2

1( )
2

p n n

n v n

k I O
Q

O k I

 
 
 
 

 

Le vecteur associé d'évaluation de paramètre est : 

1

2

ˆ
ˆ

ˆ

m

m


 
  
 

 

Avec des règles de mise à jour : 

   

   

.

1 1 11 11 21 21 11 21 21 22

.

2 2 12 11 22 21 12 21

2 1 3 1 2 2

22 2

3 2

2 1 3 1 2 2 32 2

( ) ( )

( ) ( )

m W MI W MI W MI W MI

m W MI W MI W MI W

P e P e P e P e

P e P e P eMI P e





   

 

  

     

    

(III.42) 

Là où : 

2

11 2 2

2

21 2 1 2 2 2 2

2 2

22 2 1 2 2 2 2 1 2 1

2 2 2 2

2 1 2 2 2 2 1 2 1 2 2 2 2 2 1 2 2

1
ˆ(m )

1
ˆ ˆ(m m )

1
ˆ ˆ ˆ ˆ(2m m (m m ) )

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ(2m m (m m ) (m ) (m m ))

MI l

MI l l c l

MI l l c l l

l l c l l l l l l c




  


   


      
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Nous présenterons dans cette section l’application de cette technique sur notre bras 

manipulateur avec les résultats de simulation obtenus par cette technique. 

Et avec une trajectoire désirée de : 

1 2 sin( )d dq q t   

Et les masses 1 0.8m kg  et 2 2.3m kg , le contrôleur calcul de couple a été simulé avec 

(0) (0) 0q q  , avec les gains de contrôleur réglés à : 

4 0

0 4
p vk k

 
   

 
 

Là où l1= l2= 1m et g est la constante de la gravité. Nous choisissons 1
ˆ 0.85m kg  et 

2
ˆ 2.2m kg puisqu'on assume que les valeurs réelles sont inconnues. Après avoir substitué la 

loi de commande ci-dessus dans la dynamique de robot de 2ddl. 

Loi de commande:  

    ( ) ( , ) ( ) ( )md d v peГ M q q q K K e V q q q G q F q         (III.43) 

Le « ˆ » dénote les paramètres estimés.  

Ou sous la format : 

2 2

1 2 1 2 2 2 2 1 2 1 1 v1 1 1 1

2 2

2 1 2 2 2 2 2 v2 2 2 2 2 1 2 2 2

2 1 2 2 1 2 2 2 12 1 2 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ(2m m (m m )l ) (q k e k e )

ˆ ˆ ˆ(m m ) (q k e k e ) m

ˆ ˆ ˆ ˆ2m m (m m )l gc

d p

d p

l l c l

l l c l l l s q

l l s q q l gc

      

    

   

 

2

2 2 2 2 1 2 2 1 v1 1 1 1 2 2 12

2 2

2 2 2 v2 2 2 2 2 1 2 2 1

ˆ ˆ ˆ(m m ) (q k e k e ) m

ˆ ˆm (q k e k e ) m

d p

d p

l l l c l gc

l l l s q

      

   
 

Nous pouvons former le système d'erreur : 

1

v
ˆe k e k e ( ) (q, q, q)p M q W     

Là où 1ˆ ( )M q  est l'inverse de la matrice d'inertie ( )M q  avec m1 et m2 remplacés par 1m̂ et 

2m̂ , respectivement. Et la matrice (q, q, q)W , a parfois appelé la matrice de régression, est 

une matrice 2×2 donnée par : 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 64 - 

 

  11 12

21 22

, ,
W W

W
w q q q

W

 
  
 

 

2

11 1 1 1 1

2 2 2

12 2 1 2 1 2 2 1 2 1 1 1 2 2 2 1 2 2 1 2 2 12 1 1

21

2 2

22 1 2 2 1 1 2 2 1 2 12 2 1 2

W

W ( ) l l c (2 ) l l 2l l l gc l gc

W 0

W l l l l l gc ( )

l q l gc

l q q q q l q s q s q q

c q s q l q q

 

        



    

 

Le vecteur   appelé le vecteur d'erreur de paramètre, est un vecteur 2×1 donné par : 

1

2






 
  
 

 

Là où : 

1 1 1 2 2 2
ˆ ˆm m et m m      

Les matrices associées de vecteur et de gain 2×2 de l'erreur de trajectoire 2×1 en (3) sont 

données par : 

1v1

v

v

1

2 22

, ,
k 0k 0

k k
0 k 0 k

p

p

p

e
e

e

   
    

    


 

  

Nous ne pouvons pas employer le système d'erreur (3) pour choisir les valeurs pour le vk et 

k p  avec des méthodes de contrôle linéaires standard puisque le côté droit du système d'erreur 

se compose de fonctions non linéaires de :q, q, qet . Pour le contrôleur approximatif de 

calcul de couple, la simulation peut être employée pour choisir les valeurs appropriées pour 

vk  et k p . Un bon point de départ pour choisir les valeurs de k p et le vk  pour le contrôleur 

approximatif de calculer de couple est d'employer les mêmes valeurs, car l'arrangement de 

calcul de couple précepte, pour un constante d'amortissement désiré donner et une fréquence 

naturelle. 

Règle de la mise à jour :   

   
.

1

, ,T TГW q q q M q B Pe


    (III.44) 
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 Où :   

     11 12

21 22

, ,
W W

W
w q q q

W

 
  
 

  
1 2

2 3

n n

n n

p I p I

p I p
p

I

 
  
 

  
e

e
e

 
  
 

  
n

n

O
B

I

 
  
 

   

  ( , , ) ( , ) ( ) ( )mdW q q q M q q V q q q G q F q      

      TA P PA Q    Ou : 
n n

p v

O I
A

k k

 
  

  
 

Les matrices P et Q sont définie symétrique positive.  

Stabilité : le vecteur de suivi d’erreur e est asymptotiquement stable. 

 

 

 

 

Figure III.15: Schéma de commande adaptative par calcul de couple 
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+ 



+ 

  

 

Robot + 

 

ˆ ( )M q

 

q  

ˆˆ ˆ( , ) G(q) F(q)V q q    

q  

vK

 
pK

 





e  e  

dq  dq  dq  
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Figure III.16: Erreur de poursuite de position 

 

 

 

 

Figure III.17: Poursuite de position de la première articulation 
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Figure III.18 : Poursuite de position de la deuxième articulation 

 

 

 

Figure III.19: Erreur de vitesse 
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Figure III.20: Poursuite de vitesse de la première articulation 

 

 

 

Figure III.21: Poursuite de vitesse de la deuxième articulation 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 69 - 

 

Dans la commande adaptative par calcul de couple les erreurs de poursuite (en position et 

vitesse) sont graduellement réduites et l’erreur s’annule à 0,6(s), cela est dû aux paramètres 

qui sont incertains donc il prend un peu plus de temps pour converger vers les paramètres 

réels. Après les 0.6s on remarque l’absence d’oscillations et les erreurs de poursuite 

demeurent relativement petites et presque identiques.  

3.8.2 Commande adaptative inertiel  

La loi de commande est donné par: 

   ( , , ) v vY q q q K e K e      

Règle de mise à jour :  

.

( , , )( )TГY q q q e e     

Où :            , , ,md dY q q q M q q e V q q q e G q F q        

Stabilité : le suivi d’erreur e et e sont apparemment stable. Y : est une matrice de n×r des 

fonctions de temps connues. Le paramètre estimatif   est délimité. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.22: Schéma fonctionnel du contrôleur inertie-connexe adaptatif 
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Figure III.23: Erreur de poursuite de position 

 

 

 

 

Figure III.24: Poursuite de position de la première articulation 
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Figure III.25: Poursuite de position de la deuxième articulation 

 

 

 

 

Figure III.26: Erreur de vitesse 



Modélisation et commande des robots manipulateurs par les outils de l’intelligence artificielle 
____________________________________________________________________ 

- 72 - 

 

 

Figure III.27: Poursuite de vitesse de la première articulation 

 

 

 

 

Figure III.28: Poursuite de vitesse de la deuxième articulation 
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Figure III.29: Estimation des masses 

Dans la commande adaptative inertielle les erreurs de poursuite (en position et vitesse) sont 

graduellement réduites jusqu'à 2,4(s), ceci est parce qu'il nécessite des restrictions concernant 

l’inversion de la matrice M des inerties. Après les 2.4s l’erreur reste à osciller dans un 

intervalle de 0.004 jusqu’à 0.008 pour la poursuite de position et 0.008 jusqu’à 0.02 pour la 

poursuite vitesse. On remarque aussi que cette technique prend plus de temps (2.4 s) pour 

adapter les paramatres de modèle par rapport à la technique précédente, même chose pour les 

erreurs de poursuite (en position et vitesse) sont un peu plus grand. 

3.9 Conclusion 

Bien que la commande de la plupart des robots industriels actuels soit encore conçue à partir 

des théories de l'automatique linéaire, des méthodes plus avancées, tenant compte du caractère 

non linéaire des structures articulées, doivent être envisagées pour les applications exigeant de 

grandes performances dynamiques (temps de cycle, précision dynamique...). 

Pour cette raison, nous avons au cours de ce chapitre donné le principe de quatre méthodes 

répondant à ces critères : la commande par calcul de couple avec PD et avec PID, et la 

commande adaptative par calcul de couple et adaptative inertiel. La mise en œuvre de ces 

méthodes faisant appel au calcul en ligne du modèle dynamique utilise avantageusement pour 

le calcul dynamique inverse et aussi pour l'identification des paramètres dynamiques.  
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Dans toutes les lois de commande étudiées, nous avons considéré que les positions et vitesses 

articulaires sont disponibles. En général les robots sont équipés de capteur de haute précision 

pour la mesure des variables articulaires. Les génératrices tachymétriques utilisées pour la 

mesure des vitesses articulaires fournissent des signaux entachés d'un bruit de mesure souvent 

considérable. La solution la plus simple pour résoudre ce problème consiste à obtenir le signal 

de vitesse par une différenciation numérique du signal de position. D’autres techniques plus 

sophistiquées consistent à construire un observateur qui estime la vitesse en fonction des 

couples appliqués aux actionneurs et les positions articulaires [canudas de Wit 92], [Nicosia 

90], [Berguis 93]. [Khelfi 95] [Cherki 96]. 

La meilleure solution est d'utiliser une commande basée sur l'intelligence artificielle, qui est 

l’objectif du chapitre suivant. 
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4.1. Introduction 

Le contrôle intelligent des systèmes robotiques est un problème difficile parce que la 

dynamique de ces systèmes est fortement non linéaire. Le contrôleur le plus simple pour les 

robots manipulateurs  industriels est le régulateur Proportionnel Intégral et Dérivé (PID). 

[Frank L et al, 2004], [Wisama. K et al, 1999], [Mark W et al, 2002], [Kelly R et al, 2005].  

Généralement ce type de correcteur est conçu pour des modèles de robots décrits par des 

équations différentielles dynamiques (indépendantes). Ce contrôle est également connu en 

tant que contrôle dynamique, parce qu'il est basé sur l'utilisation du modèle dynamique du 

robot [SPONG. G et al, 1989]. Bien que ces correcteurs soient largement utilisés dans les 

manipulateurs industriels (bras de robots), selon les tâches à réaliser, ils ne donnent pas 

toujours les meilleures performances sachant que la mise en œuvre de ces commandes exige 

une connaissance précise du modèle complet [EGELAND. O, 1986]. Un des plus grands 

problèmes dans ce domaine est qu'il y a toujours des incertitudes dans les environnements non 

structurés, ces incertitudes sont principalement dues à l'imprécision des capteurs et à 

l'imprévisibilité des caractéristiques d'environnement et de la complexité de la dynamique  

[Craig. J, 1989] [Lewis. F, 1993] [Castillo. O, 2000]. Ces inconvénients du contrôle ont 

motivé les chercheurs à développer de nouvelles stratégies de commande intelligente et 

adaptative pour améliorer le rendement des systèmes contrôlés.    

Les techniques de l’intelligence artificielle sont considérées comme une solution très 

intéressante pour les systèmes non linéaire où il est difficile d’établir un modèle 

mathématique [Yen. J et al, 1992], [Yang. X et al, 2005], [Surmann. H et al, 1995], [Martinez. 

A et al, 1994]. 

4.2. Commande basée sur l'intelligence artificielle  

La commande basée sur l'intelligence artificielle représente un domaine de recherche très 

active et vaste à cause des avantages qu'offrent ces outils surtout pour les systèmes non 

linéaires. Elle est fondée sur l'exploitation des capacités d'apprentissage, d'approximation et 

d'optimisation qui caractérise ces outils. Parmi Ces outils on cite les réseaux de neurones 

artificiels, la logique floue et les algorithmes génétiques [Li. W et al, 2001]. Il y a aussi la 

combinaison de plus d'une méthode pour obtenir des algorithmes hybrides qui englobent les 

différents avantages de ces méthodes. 
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Les techniques de l’intelligence artificielle basée sur la logique floue sont considérées comme 

une solution très intéressante pour les systèmes non linéaire où il est difficile d’établir un 

modèle mathématique [Martinez. A et al, 1994], [Surmann. H et al, 1995], [Zimmermann. H 

et al, 1999], [Yang. X et al, 2005], [Yen. J, Pfluger. N, 1992], [Fatmi. A et al, 2006], 

[Zavlangas. P-G et al, 2000].  

Le contrôleur de logique floue peut très bien décrire le comportement d’un système désiré et 

traduire l’expérience humaine sous forme des variables linguistiques et des règles floues (si-

alors), mais il manque de la capacité d'apprentissage et ne peuvent pas de s'ajuster sur un 

nouvel environnement [Zimmermann. H, 1999]. D'une part, les réseaux de neurones artificiels 

offrent une capacité d’apprentissage avec leur propriété d’approximation universelle, mais ils 

ne peuvent pas interpréter et vérifier si la solution obtenue est faisable [I.E.E.E, 1992], 

[Narendra. K et al, 1990]. Les deux arroches sont complémentaires. L’objectif de cet chapitre 

est de proposer une méthode de commande d’un bras manipulateur à deux degré de liberté, 

utilisant un système d’inférence adaptative neuro-flou (ANFIS), qui combine  les concepts de 

la logique floue et les réseaux de  neurones  pour constituent un contrôleur intelligent hybride 

appeler ANFIS. 

Dans ce chapitre le principe général et la théorie de base de la logique floue et les réseaux de 

neurones artificielle sera présenté en annexe I. Ensuite, on va décrit les déférentes types 

d’implémentation des réseaux neuro et de la logique floue.  
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4.3. Neuro-Flou 

4.3.1 Structure de commande neuro-flou 

Avec les réseaux de neurones et la logique floue il existe diverses combinaisons de ces deux 

méthodes ont été développées depuis 1988. Elles ont donné naissance aux systèmes neuro-

flous qui sont le plus souvent orientées vers la commande de système complexe et les 

problèmes de classification [Benmiloud, 2006]. La figure IV.24 résume le principe du 

système neuro-flou qui représente l’intersection entre la logique floue et les réseaux de 

neurones. Cette section introduit les principes de base et les fondations de l'architecture de 

réseau d'ANFIS et de sa règle d’apprentissage hybride.  

 

Figure IV.1 : Principe du système neuro-flou 

4.3.2 Définition  

Un système neuro-flou hybride est un réseau de neurone avec un signal flou, des poids flous, 

une fonction de transfert floue et un module d’adaptation de la structure de RNF par un 

apprentissage d’un ensemble de données. 

4.3.3 Principe de fonctionnement  

Les réseaux de neuro-flous hybride apprennent des rapports et des modèles en utilisant un 

algorithme d’apprentissage supervisé qui examine les données dans un ensemble de la 

formation qui consiste en exemples d'entrées et leurs sorties associées. Pendant la phase 

d’apprentissage, un réseau neuro-flou hybride modifie sa structure interne pour refléter le 

rapport entre les entrées et les sorties dans l'ensemble de la formation (base de connaissance). 

L'exactitude d'un réseau neuro-flou est vérifiée après que le cycle de d’apprentissage soit 

complet en utilisant un ensemble séparé d'entrées et sorties appeler l'ensemble de la 

validation. 
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4.3.4 Architectures neuro-floues 

Plusieurs architectures ont été développées depuis les années quatre-vingt et sont orientées 

généralement vers la commande des systèmes complexes et les problèmes de classification 

[Varkiani. S, 1998], [Mordjaoui. M, 2008]. Diverses architectures ont été proposées pour les 

réseaux neuro-flous, allant d’une fusion des deux types de méthodes à une utilisation 

séquentielle de l’une ou de l’autre. Nous présenterons celles qui sont les plus utilisées. En 

conséquence, il existe trois architectures hybrides Neuro- floues: 

4.3.4.1 Première architecture 

La première méthode neuro-floue consiste au codage du système d'inférence floue sous la 

forme d'un réseau de neurones multicouches dans lequel les poids correspondent aux 

paramètres du système. L'architecture du réseau dépend du type de règle et des méthodes 

d'inférences, d'agrégation et de défuzzification choisies. 

Par exemple, pour des règles de la forme " si V1 est Ai1 et V2 est Ai2 alors W est wi ", on fait 

appel à un réseau de neurones qui admet pour entrées les valeurs x1 et x2 prises par les 

variables V1 et V2 et dont les deux couches cachées correspondent respectivement au calcul 

de la valeur des fonctions d’appartenances Ai1 pour x1 et Ai2 pour x2 , et à celui de la valeur 

prise par la conjonction des conditions de chaque règle utilisant un opérateur de conjonction 

adéquat. Cette situation est schématisée sur la figure IV.25.  

Les fonctions d’appartenance intervenant dans les règles sont considérées comme des 

paramètres ajustés par l’intermédiaire des poids entrant dans la première couche cachée. Les 

conclusions wi des règles sont également des paramètres ajustables par l’intermédiaire des 

poids associés à la dernière couche. 

 

 

Figure IV.2 : Première architecture neuro-floue 
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Comme il est indiqué sur la figure des fonctions d’appartenances, les données vont subir trois 

étapes de calcul : 

La première couche : s’occupe du calcul des degrés d’appartenance de chaque entrée. 

Les paramètres de cette couche vont caractériser la fonction d’appartenance. 

Le calcul des degrés d’appartenance s'effectue par des neurones spécialisés, dont la fonction 

d'activation est la fonction d’appartenance. La fonction la plus utilisée dans ce type 

d’architecture est la fonction gaussienne ; elle est donnée par : 

( )2ax by e       (IV.7) 

Donc les neurones de la première couche ont la forme suivante : 

 

Figure IV.3 : Forme d’un neurone 

La deuxième couche cachée : évalue en parallèle les prémisses des règles. Les paramètres de 

cette couche définissent dans ce cas l’opérateur de conjonction ET. 

Plusieurs méthodes ont été proposées pour l’évaluation floue de l’opérateur ET (cette 

évaluation est appelée aussi calcul de la valeur de vérité). Généralement on utilise celle qui a 

été proposée par Lukasiewicz, cette dernière présente une certaine facilité d’implémentation 

neuronale moyennement satisfaisante. Elle est définie par : 

   1 1 2 2 1 1 2 2( ), ( ) 0, ( ) ( ) 1ET fA x fA x Max fA x fA x      (IV.8) 

Si on pose : 

1 1 2 2( ) ( ) 1u fA x fA x       (IV.9) 

On aura : 

 1 1 2 2( ), ( ) (0, )ET fA x fA x Max u    (IV.10) 
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La fonction Max (0, )u peut être évaluée approximativement par une fonction continue 

sigmoïde, elle est donnée par : 

1
(0, )

0.5
1 exp

0.227

f Max u
u

 
  

  
 

   (IV.11) 

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

 

Figure IV.4 : Forme d’opérateur flou ET 

La dernière couche : réalise l’opération d’inférence. Ayant calculé les valeurs de vérités 

produites par les opérateurs de conjonction, on doit maintenant établir une procédure 

permettant de déduire une sortie en fonction de ces valeurs de vérités. Cette procédure est 

réalisée soit en choisissant parmi ces valeurs, celle qui est la plus représentative, c’est à dire 

celle qui a le plus grand degré de vérité, soit en calculant le barycentre de toutes les valeurs. 

Une telle approche peut être effectuée par un seul neurone, où les valeurs de vérités sont 

pondérées par les poids synaptiques de ce neurone. 

Les poids synaptiques du neurone qui calcule le barycentre (qui fait la défuzzification) sont 

d’une grande importance, car ce sont eux qui pondèrent les résultats des règles. Une rétro 

propagation serait indispensable à appliquer sur cette couche (c’est à dire sur les poids 

synaptiques du neurone chargé de la défuzzification). 

Algorithme d’apprentissage : Cet algorithme est basé sur l’algorithme de la rétro 

propagation du gradient descendant. Il est le même que celui qui a été utilisé pour 

l’apprentissage des réseaux de neurones type PMC (annexe).La seule différence qui existe, est 

que les entrées du neurone chargé de la défuzzification seront normalisées. 

Cette normalisation est nécessaire car elle permet de manipuler des valeurs inférieures ou 

égales à l’unité. Une telle approche est réalisée par la division de chaque entrée de ce neurone, 

sur la somme de toutes ses entrées. 
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4.3.4.2 Deuxième architecture 

Cette méthode utilise des réseaux de neurones et des systèmes flous associés en série ou en 

parallèle. Plusieurs variantes sont ainsi possibles : 

- Le réseau de neurones fonctionne en amont du système flou (figure IV.28). Les variantes 

d'entrées du système flou sont déterminées à partir des sorties du réseau de neurones (dans le 

cas où elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un réseau de neurones effectue une 

tâche de classification ou de reconnaissance de formes, suivie d'un système flou d'aide à la 

décision. 

 

 

Figure IV.5 : Deuxième architecture des réseaux neuro-flou réalisation en série 

Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du système flou (figure IV.29), dans le but 

d'ajuster les sorties d'un système de commande floue à de nouvelles connaissances obtenues, 

les variables de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie du système flou. 
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Figure IV.6 : Réseau de neurones fonctionnant en aval d’un système flou 

4.3.4.3 Troisième architecture 

Ce type d’association entre réseau de neurones et systèmes flous, correspond à l’utilisation 

des réseaux de neurones pour remplacer toutes ou quelques composantes d’un système flou. 

De tels réseaux servent à l’apprentissage des fonctions d’appartenance, au calcul de 

l’inférence, à la réalisation de la phase d’agrégation et de défuzzification. Ils peuvent réaliser 

l’extraction des règles floues, en analysant la corrélation qui existe entre les entrées et les 

sorties du réseau de neurones. 

Ces approches ont une grande importance car elles sont capables de résoudre des problèmes 

importants : 

➢ La détermination et l’apprentissage des fonctions d’appartenances. 

➢ La détermination des règles. 

➢ L’adaptation à l’environnement du système. 

4.3.5 Les types d’implémentation des réseaux neuro-flous  

Dans la littérature il y a une panoplie de systèmes neuro-flou comme : les systèmes neuro-flou 

coopératives, concurrents, les systèmes dit hybrides ou neuro-flou adaptatif, le modèle 

NEFCLASS, ANFIS, FALCON et GARIC ...etc [Ould. A. D, 2005], [Mordjaoui. M, 2008]. 

Selon l'interaction entre la logique floue et les réseaux de neurones, et compte tenu de nos 

objectifs, nous avons retenu: systèmes d’inférence adaptatifs neuro-flou (ANFIS). 
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4.3.6 Systèmes d’inférence neuro-flou adaptatifs (ANFIS) 

Le système d’inférence adaptatifs neuro-flou ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inference 

System), développé dans les années 90 par Jang [Jang. J et al, 1993], combine les concepts de 

la logique floue et les réseaux de neurones pour former un système intelligent hybride qui 

augmente automatiquement la capacité d'apprentissage et d'adaptation [Lin. C. T et al, 1996]. 

Des systèmes hybrides ont été employés par des chercheurs pour la modélisation et la 

prévision dans les divers secteurs de la technologie [Castillo. O, 2000], [Jang. J et al, 1993] 

[Constantin V. A, 1995], [Abdulkadir Sengur, 2008]. L'idée fondamentale derrière ces 

techniques adaptatives est de fournir une méthode pour que le procédé de modélisation flou 

apprenne l'information.  

4.3.6.1 Architecture d'ANFIS 

La structure ANFIS est constituée de cinq couches comme le montre la figure (IV.30). Pour 

simplifier la compréhension, nous considérons un système à deux entrées x1 et x2 et une sortie 

y. 

 

Figure IV.7 : Les différentes couches d’ANFIS 

Dans laquelle un cercle indique un nœud fixe, et un carré indique un nœud adaptatif. Les x1 et 

x2 sont les entrées,  et  y sont les ensembles flous,  la sortie dans la région floue spécifique par 

les règles floues. Parmi différents types de modèle flou, le modèle flou de Sugeno est le plus 

largement appliqué pour son haute interprétabilité et efficacité de calcul. Pour un modèle flou 

de Sugeno du premier ordre, un ensemble typique de règles avec deux règles flou (si-alors) 

peut être exprimé comme :  
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   1 1 1 1 1 1Rule 1: if  and  th   en  ( )x is A y is B f p x q y r    

   2 2 2 2 2 2Rule 2: if  and  th   en  ( )x is A y is B f p x q y r    

Ou : et 
i i

A B sont les positionnements flou dans l'antécédent (Prémisses), et , ,i i ip q r sont les 

paramètres de conception qui sont déterminés pendant le procédé d’apprentissage. 

L'architecture d'ANFIS se compose de cinq couches, figure (IV.31). la première et la 

quatrième couche se compose des nœuds adaptatifs tandis que la seconde, la troisième et la 

cinquième couche se composent de nœuds fixes. Les nœuds adaptatifs sont associés à leurs 

paramètres respectifs, qui sont mis  à jour avec chaque itération, tandis que les nœuds fixes 

sont exempts de tous paramètres [Constantin. V. A, 1995], [Kim. J. N, 1999], [Lin. C. T, 

1996]. 

 

 

Figure IV.8 : Architecture ANFIS 

Couche 1 : Génération du degré d’appartenance : 

Chaque nœud de cette couche possède des paramètres ajustables. La fonction du nœud 

est identique à la fonction d'appartenance à un sous-ensemble flou de l'univers de 

discours des entrées. Dans le modèle de Jang [JAN.95], les fonctions d’appartenance 

sont des gaussiennes. 

Chaque nœud i dans la première couche utilise une fonction de nœud donnée par : 

 

 

1

1

  1,2

  1,2

i

i

Ai

Bi

x

x

O i

O i





  


 

 

Ou : Aµ  et Bµ  peuvent être n'importe quelle fonction d’appartenance flou (MF). 
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Couche 2 : Génération du poids de la règle i: 

Chaque nœud circulaire appelé П dans cette couche correspond à une règle floue 

Sugeno. Il reçoit les sorties des nœuds de fuzzification et calcule son activation. La 

conjonction des antécédents est réalisée avec l’opérateur produit. 

Chaque nœud dans cette couche calcule la force d'activation d'une règle par 

multiplication : 

   2 * 1,2
Ai B ii i xO w iy     

Couche 3 : Normalisation des poids de la règle i: 

Chaque nœud de cette couche est un nœud circulaire appelé N. Il calcule le degré 

d'activation normalisé d’une règle floue donnée. La valeur obtenue représente la 

contribution de  la règle floue au résultat final. 

Le iéme nœud dans cette couche calcule le rapport de la force d’activation de la iéme règle 

par rapport à la somme des forces d’activation de toutes les règles : 

3

1 2

1,2i
i i

w
O w i

w w
  


 

Ou : iw représente la forces d'activation normalisée. 

Couche 4 : Calcul de la sortie des règles : 

Chaque nœud de cette couche est un nœud carré. Dans cette couche, chaque nœud i a la 

fonction suivante : 

4 ( ) 1,2i i i i i i iO w z w p x q y r i      

Ou : iw  est la sortie de la couche 3, et ( , , )i i ip q r est l’ensemble des paramètres ajustables 

de sortie de la règle i. 

Couche 5 : Faire la somme de toutes les entrées à partir de la couche 4: 

Comprend un seul nœud qui fournit la sortie de l’ANFIS en calculant la somme des 

sorties de tous les nœuds de défuzzification, c'est-à-dire : 

le seul nœud dans cette couche calcule la sortie globale comme somme de tous les 

signaux entrants, ce qui est exprimée par : 
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2

5 1
2

1

1,2

i i

i
ii

i
i

i

w z

O w z i

w





  





 

La sortie f sur le schéma 2 peut être récrite comme : [Constantin. V. A, 1995], [Kim. J. 

N, 1999]. 

1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )z w x p w y q w r w x p w y q w r     
 

L'organigramme de la marche à suivre d'ANFIS est affiché sur la figure IV.32.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Figure IV.9 Marche à suivre d'ANFIS 

 

4.3.6.2 Algorithme d'apprentissage  

 L'approche proposée emploie un algorithme hybride c.-à-d. la combinaison de la méthode de 

descente de gradient de rétro-propagation et de la méthode des moindres carrés. Le procédé 

d'adaptation des paramètres de l'ANFIS est divisé en deux étapes. Pour la première étape de 

l’entraînement  des paramètres conséquents, la méthode des moindres carrés (LS) est utilisée, 

Initialisez le système flou 

Utilisé les commandes  

genfis1 ou genfis2  

Donnez les paramètres d’apprentissage 

Nombre d'itération (époques) 

Tolérance (erreur) 

 

Validation 

Avec des données 

indépendantes 

Commencer l'apprentissage 

Utilisez la commande Anfis 

Arrêt lorsque la tolérance est 

attendre 
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vu que la sortie de l'ANFIS est une combinaison linéaire des paramètres conséquents. Les 

paramètres de prémisse sont fixés à cette étape. Après ajustement des paramètres conséquents, 

comme deuxième étape l'erreur d'approximation est rétro propagée (BP) au travers de chaque 

couche pour mettre à jour les paramètres de prémisse. Cette partie de la procédure 

d'adaptation est basée sur le principe de la descente du gradient [Zhao. G, 2008], [Anupam. D 

et al, 2009]. 

 On a utilisé la structure d'ANFIS avec la première modèle de commande de Sugeno. Des 

fonctions d'appartenance triangulaires sont utilisées et au niveau de la fuzzification une règle 

d'inférence du type produit. Les paramètres associés aux fonctions d'appartenance vont 

changer durant le processus d'apprentissage, comme pour un réseau de neurone. L’ajustement 

est facilité par un vecteur de gradient, qui fournit une mesure de la qualité avec laquelle le FIS 

modélise les données d'entrée-sortie pour un ensemble donné de paramètres. Une fois que le 

vecteur de gradient est obtenu, n’importe laquelle des différente routines d'optimisation 

pourrait être appliqué pour l'ajustement des paramètres de façon à réduire l'erreur entre les 

sorties réelles et désirées. Cela permet au système flou d'apprendre à partir des données qu'il 

modélise. L'avantage de cette approche par rapport au paradigme du pur flou, est que le 

besoin de l'opérateur humain pour accorder le système en ajustant les limites des fonctions 

d'appartenance n’est plus nécessaire. Cet article propose une application de l'ANFIS. Les 

meilleures gammes et formes de fonctions d'appartenance obtenues avec des résultats de 

simulation de l'ANFIS sont données pour montrer les avantages de la méthode proposée. 

4.3.7 Conception de contrôleur basée sur ANFIS 

Le modèle utilisé pour les simulations est prise à partir de [Andrew. C, 2000], [Fanping. B, 

Bin. Y, 2000], avec des modifications mineures pour répondre aux spécificités de notre robot 

expérimental (figure IV.33). Certains paramètres sont obtenus directement à partir du notre 

bras manipulateur expérimental (gains de régulation, mesures physiques de longueurs de 

liaison, etc.), et d'autres à partir de spécifications techniques, et les estimations des 

paramètres. [Chun-Ta. C, 2012]. Un travail préliminaire a été fait pour l'étalonnage des 

positions communes, la détermination de la position initiale et les limites de chaque position. 
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Figure IV.10 : Robot manipulateur hydraulique FEEDBACK HRA934 

 

Figure IV.11 : Schéma fonctionnel du bras expérimental 

Dans cette étude, il a été décidé de limiter les degrés de liberté de manipulateur utilisé dans 

les simulations à deux degrés de liberté, à savoir l'épaule et le coude. Les systèmes de contrôle 

et les conclusions développées ici pour le manipulateur restreint peuvent être étendus à six 

degrés de liberté. Ce modèle englobe la dynamique de corps rigide des links du robot, la 

dynamique des actionneurs hydrauliques et de la dynamique de contact [Guang LI, WU Min, 

2005]. Le modèle dynamique du robot complet est présenté dans une forme fermée avec le 
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modèle de l'actionneur hydraulique étant dérivé de telle sorte qu'il est applicable à un 

manipulateur avec un nombre arbitraire de joints. 

 

Figure IV.12 : Vue de plan de la configuration HRA934 restreinte 

Ce manipulateur est composé de deux liaisons rigides de masses m1 et m2, et des longueurs 11 

et 12  et les angles des articulations sont respectivement 1 2et  . 

L'équation (IV.12) décrit le modèle dynamique du manipulateur. 

( ) ( , ) ( ) ( ) ( )*c T cM q q V q q q G q B q J q F             (IV.12) 

( )t  : est le vecteur n x1 des couples appliqués par le bras.  

( )M q  : est la matrice d'inertie n x n bien déterminée positive et symétrique. 

 ( , )V     : est le vecteur des forces centrifuges et de Coriolis. 

 ( )G q  : est le vecteur  n x 1 des couples de la gravité. 

( )B q  : est le vecteur  n x 1 de frottement agissant à chaque joint. 

( )c TJ q  : est le jacobienne du manipulateur. 

cF  : est le vecteur  n x 1 des forces et couples de l’organe terminale. 

, ,q q q  : sont respectivement les vecteurs n x1 de la position, vitesse et accélération de la 

communes. 

n : correspond au nombre de degrés de liberté du robot. 

Le problème de contrôle peut être donné comme : pour une trajectoire désirée liée donnée 

, ,d d dq q q   concevoir les couples d'entrée de commande tels que les états du robot suivent 
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leurs références avec tous les signaux impliqués dans la boucle fermée restent 

bornées : lim ( ) ( )d
t

q t q t


 . 

4.3.7.1 ANFIS basée sur le calcul de couple (type PD) 

Le plus commun et l'une des techniques de contrôle non linéaires les plus anciennes pour le 

contrôle de robots manipulateurs est le contrôle de couple de calcul (CTC) [Weiwei S, Shuang 

C, 2009], [Zuoshi S et al, 2005], [Tien D et al, 2013], récemment, a là été renouvelé l'intérêt 

pour ce contrôleur étant utilisé avec les contrôleurs flous. La stratégie du contrôle d’ANFIS 

consiste à d'ajuster, en permanence, les paramètres des gaines de correcteurs. Le schéma de 

commande du système est représenté sur la figure IV 36. 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.13 : Le schéma fonctionnel global du système de commande 

 

Le contrôle se fait dans l'espace des joints. Chaque joint a son propre contrôleur PD. 

Nous choisissons une commande qui stabilise le system, de sorte que l'erreur  e t  tende vers 

zéro. Nous supposons que les articulations du robot sont reliées ensemble avec des 

articulations rotoïdes. 

Le contrôleur neuro-flou développé possède deux entrées, l’erreur e et la variation de l’erreur 

e ,  définie comme :    

  
 

 

  ( ) ( )

( ) ( )

d

d

e t q t q t

e t q t q t

 


 
 

Où :  dq t et  dq t   Sont respectivement les vecteurs de position et de vitesse désirée.   

Pour assurer la linéarisation et le découplage du système non linéaire décrit par l'équation 

(IV.12) dans la boucle fermée, nous introduisons une commande linéarisant (calcul de couple) 
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basé sur la connaissance du modèle du robot. Le choix d'un couple appliqué au robot est 

donnée par: 

0( ) ( , ) ( ) ( ) ( )*c T cM q V q q q G q B q J q F            (IV.13) 

Ou : 0 est une entrée auxiliaire du contrôleur choisi, avec substitution de (IV.13) (IV.12), on 

obtient: 

0q           (IV.14) 

Une commande proportionnelle dérivée (PD) est un choix typique pour 0 , donnée par 

l’équitation : 

0 ( ) ( )d d d p dq K q q K q q                (IV.15) 

Par le remplacement de (IV.15) (IV.14), nous obtenons l'équation d'erreur suivant: 

  0d pe K e K e    

pK et vK  sont des matrices diagonales définies positives, de sorte que le système à boucle 

fermée linéaire devient découplée. 

Cette équation a une solution pour une erreur ( )e t  qui tend exponentiellement vers zéro. Le 

système en boucle fermée avec ce contrôleur, où le modèle du robot est connu avec précision, 

est asymptotiquement stable. Dans le cas d'une connaissance imprécise des paramètres du 

robot et / ou la présence de certaines dynamiques non modélisées, la commande par calcul de 

couple montre ses limites. La solution proposé est d’utilisé un système d’inférence adaptative 

neuro-flou (ANFIS) dont le rôle est d'ajuster, en permanence, les paramètres pK  et vK  pour 

compenser les parties négligées du modèle dynamique. Ainsi : 

0 d ANFISq                (IV.16) 

( ) ( )ANFIS d d p dK q q K q q      

Voir application de cette technique dans la section 5. 

4.3.7.2 ANFIS directe type PD plus une correction intégrale 

Dans cette structure, le système adaptatif neuro- flou n’est appliqué qu’au signal proportionnel 

et dérivé du contrôleur linéaire PID. 

Pour la conception d’ANFIS, une base de données a été créé à partir de diverses trajectoires 

possibles du notre bras hydraulique simulé (même chose pour les bras hydraulique 
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expérimentale). Un ensemble de 70% des données ont été utilisées pour l’apprentissage, et le 

reste utilisé pour le teste. La valeur des gains sont utilisés pour l'entrée et la sortie de l’ANFIS. 

Ces gains sont choisis par essais erreurs afin d'obtenir une bonne réponse. 

ANFISe                         (IV.17) 

e : C’est l’intégral de l’erreur (équivalant de iK ). 

Le contrôle se fait dans l'espace des joints. Chaque joint a son propre contrôleur PID. Le 

contrôleur ANFIS est pour ajuster les paramètres pK  et vK , plus une action intégrale 

conventionnelle (I) pour la précision du suivi de trajectoires. La principale caractéristique de 

ces contrôleurs est que dans ces systèmes de commande la sortie finale appliquée à la fin est la 

somme de sortie individuelle de deux contrôleurs. Le schéma fonctionnel global du système de 

commande est affiché sur la figure (IV.37). 

 

Figure IV.14 : Le schéma fonctionnel global du système de commande 

 

Le signal intégré utilise la méthode linéaire classique. Le but simple du signal intégré est 

d'éliminer l'erreur d'état stationnaire. La réponse transitoire est affectée principalement par le 

signal proportionnel et le signal dérivé. Pour l'amélioration de la réponse transitoire, les gains 

variables sont appliqués sur les parties proportionnelles et dérivées à l'aide de système flou à 

deux entrées. 

 Voir application de cette technique dans la section 5.  
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5. Simulation et validation expérimentale                                                       

5.1 Simulation 

Nous présenterons dans cette section les résultats de simulation de notre système en utilisant 

Matlab 7.8 et l’outil de simulation (Neuro-Fuzzy logic toolbox and Robotics Toolbox 9.8 for 

MATLAB). Dans cette  simulation nous utiliserons une trajectoire de référence donnée par : 

1

2

sin( )

cos( )

t

t









   

Dans cette section, nous présentons le résultat de comparaison (en simulation) entre les deux 

techniques basés sur ANFIS (Commande Adaptative Neuro flou basée sur le calcul de couple 

(type PD), et Commande Adaptative Neuro flou directe type PD plus une correction 

intégrale). La technique la mieux adaptée à la simulation sera appliqué à notre robot 

expérimental. 
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Figure V.1 : Poursuite de position de la première articulation 
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Figure V.2 : Erreur de position de la première articulation 
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Figure V.3 : Poursuite de position de la deuxième articulation 
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Figure V.4 : Erreur de position de la deuxième articulation 

La figure V.1 présente la trajectoire désirée pour le link1 et les résultats des trois techniques 

de contrôle pour la poursuite en position. 

Figure V.2 présente l’erreur de poursuite en position de la première articulation. 

Pour contrôleur PD: Pendant près de 1s l'erreur de poursuite est oscillante et grande, à 2s 

son amplitude est de 0,2. Radian, et commence à diminuer tandis que l'oscillation persiste. 

Pour ANFIS CTC + PD: au démarrage l’erreur de poursuite est très grande (environ 30 

radian). Ensuite elle commence à diminuer pour suivre la trajectoire de référence après 7s. 

Pour ANFIS PD + I: depuis le début l’erreur de poursuite converge asymptotiquement vers 

0. Les figures V.3 et V.4 montrent le même comportement. 

Comme mentionné ci-dessus, la loi de commande par calcul de couple a la capacité de rendre 

le système asymptotiquement stable, si la dynamique du robot est connue avec précision (qui 

n'est pas le cas de notre robot), dans les figures (V.1, V.2, V.3 et V.4) nous pouvons voir 

qu'au début il y a une grande différence entre la trajectoire de référence et les trajectoires 

obtenues par le contrôleur PD classique et le contrôleur adaptative neuro flou basée sur le 

calcul de couple (type PD), et ce n'est pas le cas pour le contrôleur adaptative neuro flou 

directe type PD plus une correction intégrale, où depuis le début l'erreur de poursuite est 

proche de zéro. 

Ces simulations montrent l'efficacité du contrôle adaptatif neuro flou directe type PD plus une 

correction intégrale, dans le cas de modèle dynamique incertain en comparaison avec les  

techniques de commande basées sur le calcul de couple.  
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5.2 Expérimentale 

On prend en considération les résultats obtenus par simulation, nous mettrons en œuvre le 

contrôleur adaptative neuro flou directe type PD plus une correction intégrale au robot 

expérimental et on voit si elle donne toujours de bons résultats. 

0 5 10 15 20 25 30 35 40
30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

Time(s)

P
o
s
it
io

n
(r

a
d
)

Position tracking of the 1st segment

 

 

desired

without-corr

Pd control

ANFIS Pd+I

 

 

17.7 17.8 17.9 18
49

50

51

52

 

 

 
 

 

Figure V.5 : Poursuite de position de la première articulation 
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Figure V.6 : Erreur de position de la première articulation 
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Figure V.7 : Poursuite de position de la deuxième articulation 
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Figure V.8 : Erreur de position de la deuxième articulation 

 

Sur la figure V.5 nous comparons les trois méthodes de poursuite en position, et on  cherche 

la méthode la plus efficace et la plus précise. 

Sur la figure V.6 nous remarquons que l'erreur de poursuite en position du système non 

corrigée se comporte comme un signal triangulaire écrêté et varie par étapes entre -1 et 2 

radian, de même pour le régulateur PD, l'erreur de poursuite de position varie entre 0 et 1,3 

radian, cela est dû au vannes de régulation avec zone morte et les gains de flux non linéaires. 

Par contre, l'erreur de poursuite de l'ANFIS directe type PD plus une correction intégrale est 

faible et varie sans à-coups ou doucement (smoothly) et de façon plus souple sans écrêtage. 

 

Les figures V.7 et V.8 montrent le même comportement. 

Zoom  
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Compte tenu de l'état de délabrement du robot utilisé et malgré la présence d'actionneurs 

hydrauliques régulés par des valves de contrôle directionnelles proportionnelles avec zone 

morte et les flux à gain non linéaire gagne dont les effets apparaissent sur les figures (V.5, 

V.6, V.7 et V.8) la technique donne de bons résultats. 
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Conclusion générale et Perspectives 
 

Le contrôle intelligent des systèmes robotiques est un problème difficile parce que la 

dynamique de ces systèmes est fortement non linéaire et complexes. Il est difficile de les 

modéliser ou de les commander par des méthodes de l’automatique linéaire, ainsi que la 

synthèse des différentes commandes des robots manipulateurs par les méthodes 

conventionnelles est basée principalement sur le modèle dynamique (précis). La disponibilité 

d’un modèle dynamique précis n’est pas toujours évidente, vu les bruits externes agissant sur 

le robot, et les incertitudes paramétriques décrivant les propriétés dynamiques. L’apport 

principal de ce travail réside dans le développement de méthodologies de commande à base 

des techniques de l’intelligence artificielle, plus précisément l’approches neuro-floues. Cette 

approche combine les concepts de la logique floue et les réseaux de neurones artificiels pour 

constituer un contrôleur intelligent hybride appelé ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference 

System). Ce dernier est utilisé pour la commande d’un bras manipulateur hydraulique à 6 ddl. 

Nous proposons deux techniques de contrôle basé sur ANFIS : Commande adaptative neuro 

flou basée sur le calcul de couple (type PD), et commande adaptative neuro flou directe type 

PD plus une correction intégrale. 

Il nous a fallu d'abord définir un modèle mathématique de notre bras manipulateur. Cette 

modélisation est implémentée dans le chapitre 2 ou il y a une présentation des différents 

modèles utilisés pour décrire le mouvement des articulations d'un bras manipulateur, couvrant 

ainsi les aspects des modèles géométrique, cinématique et dynamique. Puis l'élaboration du 

modèle dynamique du robot considéré par l'association des modèles dynamiques mécanique 

et hydraulique de ce robot. Par la suite, le chapitre 3 présente un état de l'art sur la commande 

des robots, avec la description détaillée des différentes stratégies de commandes classiques, et 

l'application en simulation des commandes les plus connues telles que la commande par 

calcul de couple avec correction PD et avec PID, la commande adaptative par calcul de 

couple, et la commande adaptative inertielle. Le chapitre 4, présente les outils de l'intelligence 

artificielle (réseaux de neurones, logique flou et neuro-flou), qui nous permettront de faire une 

étude comparative (en simulation) de différentes techniques de commande à base de réseaux 

de neurones, et d'ANFIS, Afin de déterminer la commande qui convient le mieux à la 

commande du robot expérimentale FEEDBACK HRA934. Parmi les deux méthodes basées 

sur l’ANFIS la commande adaptative neuro flou directe type PD plus une correction intégrale 

est implémentée sur le robot expérimental à l'aide du logiciel Matlab/Simulink. 
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Les travaux présentés dans cette thèse ouvrent un certain nombre de perspectives. A court 

terme, nous pensons appliquer l'approche d'analyse de la commande utilisée dans cette thèse à 

un robot plus sophistique, et utiliser d’autre combinaison des outils de l’intelligence 

artificielle.    
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A.1. LOGIQUE FLOU 

A.1.1 Introduction 

La majorité des systèmes industriels sont complexes et difficiles à contrôler. Ces problèmes 

sont dus au non linéarité et à la variation des paramètres de ces systèmes, ainsi que la plupart 

des systèmes non linéaires sont modélisables sous des hypothèses parfois assez restrictives 

qui peuvent rendre difficiles la mise en œuvre des schémas de commande résultants. Il est 

donc nécessaire de prendre en compte toutes les informations imprécises et incertaines 

relatives au système. Afin d'apporter une solution à ces problèmes, une nouvelle stratégie de 

commande basée sur la "Théorie de la logique floue" ou plus généralement le traitement des 

incertitudes, a été élaborée [Zadeh. L. A, 65] [HENAO. H et al, 96] [RODRIGUES. M et al, 

2001] [A.H. H.AMIN et al, 2002]. L'origine du développement de cette théorie a été le 

contrôle des processus basé sur l'expertise de l'opérateur. 

La théorie des sous-ensembles flous développée par Zadeh en 1965 [Zadeh. L. A, 65], a 

permis de traiter les imprécisions et les incertitudes. De nombreuses applications sont alors 

développées dans divers domaines, là où aucun modèle déterministe n’existe ou est difficile à 

obtenir. Lotfi A. Zadeh en 1965 prétend que la notion d'ensemble flou fournit un point de 

départ convenable pour la construction d'une structure en parallèle aux ensembles ordinaires, 

mais plus générale avec un plus grand éventail d'applicabilité surtout dans le domaine de la 

classification des patrons et de l'analyse de l'information. Une telle structure permet le 

traitement de problèmes où la source d'imprécision est à l'origine de critères mal définis et 

non de variables aléatoires- Le terme "imprécision" est utilisée dans le sens d'ambiguïté plutôt 

qu'un manque d'information sur la valeur d'un paramètre. La théorie des ensembles flous offre 

donc une structure mathématique dans laquelle des concepts vagues peuvent être précisément 

et rigoureusement étudiés. Elle peut également être considérée comme un langage de 

modélisation convenable à des situations caractérisées de relations, critères ou phénomènes 

flous. Il n'existe pas de définition unique à la notion du flou; elle peut signifier différentes 

choses selon le contexte d'application et la façon dont elle est mesurée. Cette section a servi 

pour monter les différentes bases de la logique floue ainsi que le principe de fonctionnement 

d’un contrôleur à base de cette logique. 
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A.1.2 La logique floue 

La logique floue, depuis les travaux de Lofti Zadeh [Zadeh 1973], a connu un réel succès non 

seulement dans la modélisation mais aussi dans la commande de systèmes complexes non 

linéaires [Takagi 1985]. Des applications utilisant les systèmes flous ont été développées dans 

des domaines variés : traitement d'images [Asgharzadeh 1998] où la logique floue est utilisée 

pour améliorer les caractéristiques d’images numériques couleur (luminosité, teinte, 

brillance), robotique mobile [Pagès 1998] où la logique floue intervient au niveau de la 

commande de robots par simulation. Dans [Titli 1994], les principes de la logique floue sont 

rappelés et les nombreux domaines d'application sont détaillés (commande, mesure...). Les 

modèles flous ont la propriété d’approximer n’importe quelle fonction non linéaire [Wang 

1994] et l'autre avantage est qu'il est possible de “se passer” d'un modèle explicite du procédé. 

Cette approche est basée sur deux concepts : celui de la décomposition d'un univers de 

discours d'une ou de plusieurs variables mesurées sous forme de symboles linguistiques : 

«petit», «moyen», «grand»... et des règles provenant de l'expertise de l'opérateur humain, qui 

expriment, là aussi, sous forme d'un langage, comment doivent évoluer les commandes du 

système en fonction de la ou des variables observées : 

«Si l'erreur est positivement grande et la variation de l’erreur est positivement grande Alors la 

variation de la commande est très négative». 

En outre, les systèmes flous ont été classés en trois groupes : les systèmes flous linguistiques 

ou systèmes de Mamdani, les systèmes flous relationnels et les systèmes à conséquence 

fonctionnelle ou encore connus sous le nom de systèmes flous de type Takagi-Sugeno-Kang 

(TSK). Les contrôleurs flous de type TSK sont quasiment omniprésents dans la littérature 

relative à la commande floue mais nous retrouvons aussi les systèmes flous de Mamdani avec 

l'introduction des régulateurs flous à structure PID. Dans [Procyk 1979], Procyk et Mamdani 

introduisent le SOC : Self-Organized Controller, capable de contrôler une large variété de 

systèmes non linéaires. Le SOC, avec des règles linguistiques, observe l’environnement tout 

en fournissant les lois de commande appropriées ; il utilise les résultats de ces commandes 

afin de les améliorer par la suite. De nombreux travaux portent sur ces deux types de 

contrôleurs mais citons les ouvrages de référence : [Driankov 1993], [Palm 1997]. Cependant, 

l'obtention de ces contrôleurs n'est pas forcément triviale : le choix judicieux des conclusions 

des contrôleurs flous de type TSK n'est pas toujours évident. De plus, des problèmes liés à la 

stabilité sont vite apparus et des méthodes qualitatives et géométriques ont été développées. 

Le lecteur pourra se référer à [Kandel 1999] qui analyse en détail les différentes approches de 
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la stabilité des systèmes flous et à [Sugeno 1999] qui traite la stabilité des systèmes flous avec 

des conclusions de type singleton dans le cas continu et le cas discret. 

A.1.3 Vocabulaire de la logique floue  

La logique floue est une branche des mathématiques, et à ce titre toute une série de notions 

fondamentales sont développées. Ces notions permettent de justifier et de démontrer certains 

principes de base. Dans ce qui suit, on ne retiendra que les éléments indispensables à la 

compréhension du principe du réglage par la logique floue.  

A.1.3.1 Ensemble Flou 

Dans un ensemble de référence E, depuis [Zadeh 65] et [Kaufmann 73], un sous-ensemble 

flou de ce référentiel E est caractérisé par une fonction d'appartenance µ de E dans l'intervalle 

des nombres réels [0, 1] (degré d'appartenance qui est l'extension de la fonction 

caractéristique d'un sous-ensemble classique). En fait un sous-ensemble flou (nous dirons plus 

brièvement un ensemble flou) est formellement défini par l'application µ, mais pour se 

ramener au langage des mathématiques classiques, nous parlerons d'un ensemble flou A, et 

noterons µA sa fonction d'appartenance. La notion de sous-ensembles flous a pour but de 

permettre des gradations dans l'appartenance d'un élément à une classe, c'est-à-dire d'autoriser 

un élément à appartenir plus ou moins à une classe prédéfinie. 

Soient U: L’univers du discours. 

A: un sous-ensemble de U.  

 Théorie classique des ensembles: 

Si A  est la fonction d’appartenance de l’ensemble A  

 

 

0

1

A

A

x U x si x A

x si x A





   

 
 

 Concept  d’ensemble flou: 

Si A  est la fonction d’appartenance de l’ensemble floue 

   0; 1Ax U x    

Si  A x  = 0,30 

x appartient à l’ensemble flou A avec un degré d’appartenance de 30% 
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Donc : 

 Degré d’appartenance = valeur de vérité. 

 Un ensemble flou est totalement déterminé par sa fonction d’appartenance. 

A.1.3.2 Représentation des sous-ensembles flous  

Soit une variable x (la taille) et un univers de référence ou de discours U (les individus). 

Un sous-ensemble flou A est défini par une fonction d’appartenance  A x qui décrit le 

degré avec lequel l’élément x appartient à A. 
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Figure A.1 : Exemples d’ensembles flous 

On parle de variable linguistique taille et de valeurs linguistiques petit, moyen et grand. 

A.1.3.3 Variable et valeurs linguistique  

Contrairement aux variables binaires qui sont définies par les deux états « vrai » ou « faux », 

les variables floues présentent toute une gradation entre la valeur « vrai » et la valeur « faux ». 

La description d'une certaine situation imprécise ou incertaine peut contenir des expressions 

floues comme par exemple : très grand, grand, moyen, petit. Ces expressions forment les 
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valeurs d'une variable v , appelée "linguistique", soumise à des fonctions appelées fonctions 

d'appartenance, donc une variable linguistiques sert à modéliser les connaissances imprécises 

ou vagues sur une variable dont la valeur précise peut être inconnue. 

Exemple : 

Logique floue est basée sur des variables floues dites variables linguistiques à valeurs 

linguistiques dans l’univers du discours U.  

Chaque valeur linguistique constitue alors un ensemble flou de l’univers du discours. 

 

Figure A.2 : Exemple de variables floues 

Univers du discours   : Gamme de température de 0°C à 200°C. 

Variable linguistique : La température. 

Valeurs linguistiques : « Très froid» « Froid » « Tempéré » « Chaud » « Très Chaud » 

A.1.3.4 Fonctions d'appartenance  

Un ensemble flou est caractérisé par une fonction d’appartenance  E v   prenant des valeurs 

dans l’intervalle [0,1] qui détermine le degré d’appartenance, aussi appelé possibilité ou 

coefficient d’appartenance. Soit la variable v varie dans un univers de discours, ce dernier est 

partagé en sous-ensembles flous de façon que dans chaque zone il y ait une situation 

dominante. Ces zones sont décrites par des fonctions convexes, généralement sous forme 

triangulaire ou trapézoïdale, elles admettent comme argument la position de la variable v dans 

l'univers de discours, et comme sortie le degré d'appartenance de v  à la situation décrite par 

la fonction notée : 

 E v : Degré d'appartenance de v au sous ensemble E. 
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Le choix de la répartition des fonctions, leurs chevauchements ainsi que leurs formes doit être 

judicieux comme indiqué dans [Büh, 94]. La figure IV.1 donne quelques fonctions 

d'appartenance. 

 

Figure A.3 : Exemple de fonctions d'appartenance 

A.1.3.5 Les opérateurs flous  

La description d'une situation où il y a plus qu'une variable qui intervient, nécessite 

l'utilisation des opérateurs logique tels que : "ET", "OU", et "NON" qui dans la théorie de la 

logique floue peuvent être interprétés par les opérations respectivement : "Minimum", 

"Maximum" et " complément à un". 

La logique booléenne standard est un cas particulier de la logique floue, tous les résultats 

obtenus en logique classique doivent être retrouvés par la logique floue. 

A est l’ensemble flou des personnes petites. 

B est l’ensemble flou des personnes moyennes. 

Comme pour la théorie classique des ensembles, on définit la réunion, l’intersection, le 

complément….d’ensembles flous. 

La réunion : L’ensemble des personnes petites OU moyennes est un ensemble flou de 

fonction d’appartenance : 

      ,A B A Bx max x x x U       

L’intersection : L’ensemble des personnes petites ET moyennes est un ensemble flou de 

fonction d’appartenance : 

      ,A B A Bx min x x x U       
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Le complément : L’ensemble des personnes NON petites est un ensemble flou de fonction 

d’appartenance : 

   1 AA
x x x U      

A.1.3.6 Propriétés des ensembles floues  

Comme dans le cas des ensembles «classiques», les ensembles flous possèdent certaines 

propriétés. 

       

           

Commutativité : ,

Associativité : ,

Distributivité : ,

Idempotence : ,

Identité : , 1 1 , , 1U U U

A B B A A B B A

A B C A B C A B C A B C

A B C A B A C A B C A B A C

A A A A A A

A A A A A A  

     

         

           

   

       

 

Deux exceptions notables : 

Les deux propriétés suivantes ne sont pas « classiques » : 

 L’intersection d’un ensemble flou et de son complément n’est pas vide 

Loi de contradiction : A A   

 L’union d’un ensemble flou et de son complément ne donne pas l’univers du discours 

Loi du "excluded middle": A A U   

A.1.4 La commande floue 

Lorsque le nouveau concept de la logique floue a été proposé par Zadeh, ses premières 

applications étaient dans le domaine du contrôle des systèmes fait par des experts humains, 

mais il déborde maintenant ce cadre par ses multiples applications, partout où une 

modélisation mathématique est difficile.   

Le contrôle flou utilise la logique floue comme une démarche qui peut couvrir la stratégie du 

contrôle linguistique. Il est intégré dans la partie qui gère les données de commandes et de 

contrôle de la partie opérative du système, appelée contrôleur flou  (figure A.4).  
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Figure A.4: Système à commande floue 

Les contrôleurs flous sont des systèmes experts basés sur des règles Si-Alors et pour 

lesquelles les prémisses et les conclusions sont exprimées à l'aide de termes linguistiques. La 

proximité de ces règles au langage naturel dote ces systèmes flous d'une grande lisibilité et 

facilite ainsi l'introduction de toute connaissance à priori dans la base de règles.  

Par opposition aux contrôleurs classiques, les contrôleurs flous ne nécessitent pas de modèles 

analytiques de la tâche à résoudre. Leur mise au point repose généralement sur l’expression, 

dans la base de règles linguistiques, de la logique suivie par les experts du domaine pour 

prendre des décisions. 

Pourquoi un contrôle flou ? 

 Un contrôleur standard (PID ou autres) demande toujours un modèle le plus précis 

possible (équations différentielles). 

 Un contrôleur flou ne demande pas de modèle du système à régler. Les algorithmes de 

réglage se basent sur des règles linguistiques de la forme Si … Alors … 

En fait, ces règles peuvent être exprimées en utilisant le langage de tous les jours et la 

connaissance intuitive d’un opérateur humain. Ce qui conduit à deux avantages : 

- Le contrôle flou reste CLAIR pour tous les opérateurs et utilisateurs de la machine. 

- Les opérateurs peuvent aisément interpréter les effets ou conséquences de chaque 

règle. 

Donc : pour les systèmes mal connus ou complexes (non-linéaires), un contrôleur flou s’avère 

très intéressant. 

 

+  

Commande Erreur Consigne Contrôleur 

Flou 

Partie 

opérative 

Sortie 

-  
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A.1.5 Caractéristiques de la commande floue 

Son but est de traiter les problèmes de commande de processus avec une approche différente 

de l'automatique classique. Le plus souvent elle se sert de la connaissance des experts du 

processus. La spécificité de la commande floue réside dans les points suivants : 

 La connaissance mathématique du fonctionnement du processus n'est pas nécessaire. 

C'est le savoir-faire de l'opérateur qui est pris en compte. 

 Des variables subjectives sont utilisables. Il est possible de modéliser les sens 

humains. 

L'intérêt de la commande floue apparaît clairement dans le cas de système mal connu ou 

difficile à décrire. De même manière lorsque les variables sont décrites de façon imprécise ou 

en langage naturel. Intérêt de la commande floue : 

 La commande est simple à réaliser, facilement adaptable aux conditions de 

fonctionnement. La plupart du temps un petit nombre de règle suffit à décrire le 

système. 

 La coordination de plusieurs objectifs est possible (système multi variable). 

 Cette commande est reconnue comme robuste. 

A.1.6 Structure de base d'un contrôleur flou  

Contrairement aux techniques de réglage classique, le réglage par la logique floue n’utilise 

pas des formules ou des relations mathématiques bien déterminées ou précises. Mais, il 

manipule des inférences avec plusieurs règles floues à base des opérateurs flous ET, OU, 

ALORS,…etc, appliquées à des variables linguistiques. 

On peut distinguer trois parties principales constituant la structure d’un régulateur flou (voir 

figure A.5) [Dell'Aquila. A et al, 2003], [Mamdani. E, 75] et [Yan. J, 94]: 

 Une interface de fuzzification. 

 Un mécanisme d'inférence. 

 Et une interface de Defuzzification. 
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Figure A.5 : Structure interne d’un régulateur de la logique floue 

La figure (A.5) représente, à titre d’illustration la structure d’un régulateur flou à deux entrées 

et une sortie : ou x1 et x2 représentent les variables d’entrée, et xr celle de sortie ou la 

commande. 

A.1.7 Principe 

La résolution d'un problème par la logique floue comprend trois étapes : 

1) la quantification 'floue' des entrées du système, procéder à la partition en sous-

ensembles floues des différents univers de discours que le système impose, et 

transformer les variables réelles en variables floues (fuzzification). 

2) l'établissement des règles liant les sorties aux entrées à base des règles floues afin de 

déterminer la base de règle qui va caractériser le fonctionnement désiré du système, 

donc utiliser les variables floues dans un mécanisme d'inférence qui crée et détermine 

les variables floues de sortie, en utilisant des opérations sur les fonctions 

d'appartenance. 

3) la combinaison de ces règles pour la génération des sorties floues qui consiste à 

extraire une valeur réelle de sortie de la fonction d'appartenance du sous-ensemble 

flou de sortie établi par le mécanisme d'inférence (défuzzification) 

La conception d'un régulateur flou doit donc passer par plusieurs étapes illustrées sur la figure 

de la page suivante : 
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Figure A.6 : Conception d'un régulateur flou 

A.1.7.1 Fuzzification 

C’est une opération qui consiste à transformer les données numériques d’un phénomène à des 

valeurs linguistiques sur un domaine normalisé qui facilite le calcul. Donc la fuzzification 

proprement dite consiste à définir des fonctions d'appartenances pour les différentes variables, 

et réalisant le passage d'une grandeur physique à une grandeur linguistique [Ying. H, 2000]. 

Fin 

1. Identification des entrées/sorties du processus. 

2. Détermination du nombre de partitions floues. 

3. Choix du type de fonctions d'appartenance. 

4. Elaboration des règles floues. 

5. Définition du moteur d'inférence. 

6. Choix de la méthode de defuzzification. 

Adaptation des paramètres :  

 Fonctions d'appartenance  

 Règles Floues  

 Poids des décisions 

Operations floues :  

 Fuzzification. 

 Inférence. 

 Defuzzification. 

Simulation et test 

ok 
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A partir de ces domaines numériques appelés univers de discours et pour chaque grandeur 

d’entrée ou de sortie, on peut calculer les degrés d’appartenance aux sous-ensembles flous de 

la variable linguistique correspondant [Dell'Aquila. A et al, 2003]. 

 Comment fuzzifier 

Pour fuzzifier, il faut donner: 

 L’univers du discours. 

  i.e.: Plage de variations possibles de l’entrée considérée. 

 Une partition  en classe floue de cet univers. 

 Les fonctions d’appartenances de chacune de ces classes. 

Exemple : 

La fuzzification assure la transformation des grandeurs physiques (entrées) en valeurs 

linguistiques qui peuvent être traitées, ensuite, par le mécanisme d’inférence et ce grâce aux 

fonctions d’appartenances des valeurs linguistiques concernées par la valeur physique. Dans 

la figure A.7 un exemple de fuzification : 

 

Figure A.7: Exemple de fuzzification 

Là où : négative grande (NG), négative moyenne (NM), zéro (Z), positive moyenne (PM), 

positive grande (PG). 

Par exemple si l’erreur physique en entrée est égale à 0.1 Après fuzzification l’erreur est égale 

à Z avec un degré 0.8 et est égale aussi à PM avec un degré 0.2. 

A.1.7.2 Mécanisme d'inférence floue 

Cette étape consiste à relier les variables physiques d’entrée du régulateur (grandeurs 

mesurées ou estimées), qui sont transformées en variables linguistiques pendant l’étape de 
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fuzzification ; à la variable de sortie du contrôleur sous sa forme linguistique, par des règles 

mentales traduisant une action ou une décision linguistique sur la commande à la sortie du 

régulateur, face à toute situation se présentant à l’entrée de ce régulateur [Dell'Aquila. A et al, 

2003] [Schupbach. R. M, 2003]. Ces inférences sont basées sur plusieurs règles établies par 

l’expertise et le savoir-faire humain concernant le système à régler. Elles sont structurées sous 

forme compacte dans une matrice multidimensionnelle dite matrice d’inférence. On exprime 

les inférences généralement par une description linguistique et symbolique à base de règles 

pré définies dans la matrice d’inférence.  

 Base de connaissances : 

 La base de connaissances comprend les connaissances de l’expert humain pour le 

contrôle du système ainsi que le domaine de variation des variables d’E/S. Elle est donc 

constituée de : 

 Base de données : 

  On regroupe dans ce bloc, l’ensemble des définitions utilisées dans les règles du 

contrôleur flou (univers du discours, partition flou, choix des opérateurs,…) 

 La base des règles floues 

 La base de l’expert  est généralement exprimée par des règles de la forme  

‘’ SI – ALORS ‘’. La base de des règles est donc une collection de règles floues : 

 Règle : Si x1 est (Prémisses) et … et  xn  est  (Prémisses)  alors  y (Conclusion). 

Exemple : Soit deux entrées x1 et x2 et une sortie xR, toutes deux définies par les 5 sous-

ensembles de l’exemple précédent. 

Description de la base de règles : 

Si (x1 NG ET x2 EZ), Alors xR PG ou 

Si (x1 NG ET x2 PM), Alors xR PM ou 

Si (x1 NM ET x2 EZ), Alors xR PM ou 

Si (x1 NM ET x2 PM), Alors xR EZ ou 

Si (x1 NM ET x2 PG), Alors xR NM ou 
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… 

Si (x1 PG ET x2 EZ), Alors xR NG. 

Chaque règle est composée d’une condition précédée du symbole ‘SI‘ appelée prémisse, et 

d’une conclusion (action, décision, opération ou commande) précédée du symbole ‘ALORS’.  

Représentations sous forme de tableau ou matrice : 

Tableau A.1 : Tableau ou matrice des règles 

xR                          X1 

NG      NM      EZ      PM      PG 

 

 

 

X2 

NG 

NM 

EZ 

PM 

PG 

 

           PG      PM 

                     PM     EZ     NM 

 PG      PM     EZ      NM    NG 

 PM     EZ      NM      

            NM    NG 

On n’est pas obligé de compléter toute la table. Les règles sont élaborées par un expert et sa 

connaissance du problème … 

 Composition de règles : 

Sachant que pour un état donné des entrées, plusieurs règles peuvent être validées pour fournir 

des consignes aux sorties,  il faut disposer d’une méthode de composition pour obtenir le 

résultat final. Cette tâche appelée agrégation fait correspondre à chaque règle un degré qui 

dépend de sa prémisse. La méthode d’inférence Max – Min utilise l’agrégation comme une 

première étape pour calculer les ensembles flous de la sortie. Il existe plusieurs méthodes 

d’inférence floue qui dépendent des implications de la forme des fonctions. 

L'ensemble des règles se présente sous la forme d'une énumération du type : 

Si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou...) alors action sur les sorties.  

Si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou...) alors action sur les sorties.  

Si condition 5 et/ou condition 6 (et/ou...) alors action sur les sorties. 
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La combinaison de ces différentes règles se fait à l'aide de l'opérateur ou. La justification du 

choix de l'opérateur se fonde sur la pratique du langage courant : en effet, une telle 

énumération est comprise dans le sens : 

 Si... alors... 

Ou 

Si... alors... 

Ou 

… 

Bien que l'opérateur ou ne soit pas explicitement mentionné. 

 Activation des règles : 

Une règle est activée dès qu’elle a une prémisse ayant une valeur de vérité non nulle. 

Plusieurs règles peuvent être activées simultanément et préconiser des actions avec différents 

degrés de validités; ces actions peuvent être contradictoires. Il convient d’agréger les règles 

pour fournir une appartenance de la variable floue de  sortie à une classe floue consolidée. 

 Moteur d’Inférence : 

En utilisant la base de connaissance et la logique floue, le moteur d’inférence appelée aussi 

Unité de raisonnement, qui représente le cerveau du contrôleur flou, détermine les 

commandes floues à appliquer au système. 

La fonction principale d’un moteur d’inférence est de déterminer la valeur globale de la 

variable de sortie de contrôle calculée à partir de la contribution de chaque règle. Le moteur 

d’inférence est constitué de deux fonctions principales qui sont L’inférence floue et 

l’agrégateur de règles [Foudil. A, 2003]. 

 

Figure A.8: Moteur d’inférence ou l’unité de raisonnement 
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A partir des entrées floues et les différentes règles activées cette unité génère une conclusion. 

Le traitement numérique des règles d’inférence qui permet d’obtenir la sortie linguistique ou 

floue du régulateur se fait par différentes méthodes, on cite principalement [Zhongfu. Z et al, 

2004]: 

 la méthode d'inférence : max-min. 

 la méthode d'inférence : max-prod. 

 et la méthode d'inférence : somme-prod. 

Chacune de ces trois méthodes utilise un traitement numérique propre des opérateurs de la 

logique floue [Schupbach. R. M, 2003]: 

 Pour la méthode d’inférence Max-Min : l’opérateur ET est réalisé par la formation du 

minimum, l’opérateur OU est réalisé par la formation du maximum, et ALORS, 

(l’implication) est réalisée par la formation du minimum. 

Au niveau de la condition : ET  Min   OU  Max  

Au niveau de la conclusion : ou  Max  Alors  Min  

 Pour la méthode d’inférence Max-Produit : l’opérateur ET est réalisé par la formation 

du produit, l’opérateur OU est réalisé par la formation du maximum, et ALORS 

(l’implication) est réalisée par la formation du produit. 

Au niveau de la condition : ET  Min   OU  Max  

Au niveau de la conclusion : ou  Max  Alors  Prod  

 Pour la méthode d’inférence Somme-Produit : on réalise au niveau de la condition, 

l’opérateur OU par la formation de la somme (valeur moyenne), et l’opérateur ET par 

la formation du produit. Pour la conclusion, l’opérateur ALORS est réalisé par un 

produit. 

Au niveau de la condition   : ET  Prod   OU  Somme  

Au niveau de la conclusion : ou  Somme  Alors  Prod  

Dans le cas de la méthode somme-produit, l’action des différentes règles sont liées entre elles 

par l’opérateur OU qui est réalisé par la formation de la moyenne arithmétique (somme 

moyenne).  
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Généralement il existe deux méthodes principales d’implication floue: 

 Méthode de Mamdani:       0' ,conclusion prémisse conclusion

y

y x yMIN    

Chaque règle floue i est résolue seule par :  min min ( ( ), ( )), (z)Si A B ce e      

L’ensemble flou solution est décrit par :  1 2( ) max (c), (c), ... (c)S S S snc     

A, B et C représentent ici les valeurs linguistiques comme NG, NM, Z… 

 Méthode de larsen :      0'conclusion prémisse conclusiony x y     

Chaque règle floue i est résolue seule par : min ( ( ), ( )), (z)Si A B ce e      

L’ensemble flou solution est décrit par :  1 2( ) max (c), (c), ... (c)S S S snc     

A, B et C représentent ici les valeurs linguistiques comme NG, NM, Z… 

A.1.7.3 Interface de défuzzification  

Les méthodes d’inférence fournissent une fonction d’appartenance résultante pour la variable 

de sortie. Il s’agit donc d’une information floue qu’il faut transformer en grandeur physique. 

La commande nécessitant un signal précis, il faudra donc transformer la fonction 

d’appartenance résultante obtenue à la sortie du moteur d’inférence en une valeur précise. 

Cette opération est appelée défuzzification [Nabila .B, 2005]. Parmi les méthodes utilisées 

dans la littérature [Buh, 94], [Pas, 98], [Yin, 00], on peut citer : 

• Méthode du maximum. 

• Méthode de la moyenne des maxima. 

• Méthode du centroïde. 

• Méthode de la somme pondérée. 

.Méthode du maximum : La sortie correspond à l’abscisse du maximum de la fonction 

d’appartenance résultante. Cette méthode simple et rapide mais elle introduit des ambiguïtés 

et une discontinuité de la sortie. 

Méthode de la moyenne des maxima : 

Dans le cas où plusieurs sous-ensembles auraient la même hauteur maximale, on réalise leur 

moyenne. Une des ambiguïtés de la méthode du maximum est donc supprimée. 
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Méthode du centroïde : 

La sortie correspond à l’abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction 

d’appartenance résultante. Il existe deux méthodes : 

- On prend l’union des sous-ensembles flous de sortie et on en tire le centroïde global 

(calculs très lourds). 

- On prend chaque sous-ensemble séparément et on calcul son centroïde, puis on réalise 

la moyenne de tous les centroïdes. 

Dans cette on n’a plus de discontinuités et d’ambiguïtés, mais cette méthode est plus 

complexe et demande des calculs plus importants. 

Méthode de la somme pondérée : 

Compromis entre les deux méthodes précédentes. On calcule individuellement les sorties 

relatives à chaque règle selon le principe de la moyenne des maxima, puis on réalise leur 

moyenne pondérée. 

 Dans la plus part des cas les deux méthodes principales de défuzzification : 

Méthode du centre de gravité (COG) : 

En commande floue, la défuzzification COG est presque toujours utilisée. Elle prend en 

compte l’influence de l’ensemble des valeurs proposées par la solution floue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure A.9: La défuzzification par la méthode du centre de gravité (COG) 

C’est l’abscisse du centre de gravité de la surface sous le courbe résultat. 
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Méthode moyenne des maximums (MM) : 

La défuzzification MM est plutôt utilisée lorsqu’il s’agit de discriminer une valeur de sortie 

(Ex: reconnaissance de formes). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure A.10: La défuzzification par la méthode de la moyenne des maximums (MM) 

C’est la moyenne des valeurs de sorties les plus vraisemblables 

    0 0

sortie

où /

S

S

y U

y dy

dy

S y U y SUP y 






  
   
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A.1.8 Régulateur flou de Takagi et Sugeno  

La plupart des implications floues utilisent des variables floues avec fonctions 

d'appartenances monomodales. L'utilisation de l'agrégation par inférence des règles ne permet 

pas d'avoir de bon résultat dans la commande de système multi variable. Il faut alors 

augmenter considérablement le nombre de variables floues et donc le nombre de règles. 
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La méthode de Mamdani, datant de 1975, est beaucoup plus répandue dans la théorie du 

contrôle de procédés. La méthode de Sugeno (1985) en diffère au niveau de la définition de la 

variable de sortie et, par conséquent, des méthodes de défuzzification. Rien ne change au 

niveau de la fuzzification des variables d'entrée. La variable de sortie prend, soit une valeur 

constante (singleton) indépendant des valeurs des entrées, soit une combinaison linéaire de 

celles-ci. Ce singleton sera, lors de l'étape de défuzzification, pondéré par les degrés 

d'appartenance des variables d'entrées. L'implication floue présentée par Takagi et Sugeno est 

basée sur la partition floue de l'ensemble des entrées. Dans chaque sous-ensemble flou une 

équation linéaire lie les entrées et les sorties. La sortie non floue de ce raisonnement flou est 

donnée par l'agrégation des valeurs floues résultantes des règles utilisées par les entrées. 

La règle générale d'une règle de type Sugeno est, pour un système à 2 entrées el et e2  

1 2 1 2Si ET ALOR sortie * *e est A e est B S p e q e r    

Avec : A et B qui sont des fonctions d'appartenance, respectivement, de e l et e2, et p, q, r des 

constantes choisies par l'utilisateur pour définir la combinaison linéaire des entrées. 

 

La méthode de Mamdani : 

- Elle est intuitive. 

- Elle a l'acceptation répondue. 

- C'est bien assorti à l'entrée humaine. 

La méthode de Sugeno : 

- Elle fonctionne bien avec les techniques linéaires (par exemple, régulateur PID). 

- Elle fonctionne bien avec l'optimisation et les techniques adaptatives. 

- Elle garantit la continuité de la surface de la sortie. 

- C'est bien assorti aux analyses mathématiques. 

A.1.9 Conclusion 

Les outils fournis par la logique floue permettent une modélisation des phénomènes pouvant 

en un certain sens s’approcher du raisonnement humain. Le fait de transcender le (tout ou 

rien) des ordinateurs introduit une souplesse faisant la puissance des outils flous dans de 

nombreux domaines. La logique floue va prendre de plus en plus de place dans le domaine du 
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réglage, cette affirmation est motivée par le fait que ce principe ne nécessite pas de modèle du 

système à régler et qu'il utilise les connaissances de l'opérateur (expert). 

Ce chapitre a servi pour monter les différentes bases de la logique floue ainsi que le principe 

de fonctionnement d’un contrôleur à base de cette logique. Parmi les avantages et 

inconvénients de ce contrôleur on peut cites : 

Avantage : 

 Pas besoin de modèle. 

 Implémentation de connaissances linguistiques. 

 Maîtrise de systèmes à comportement complexe (non linéarité, …). 

 Solutions logicielles (µp ou PC) et matérielles disponibles. 

Inconvénients : 

 Manque de directives précises pour la conception. 

 Approche artisanale et non systématique. 

 Impossibilité de démonstration de la stabilité du système. 

 Possibilité d’apparition de règles d’inférence contradictoires. 

Le contrôleur de logique floue peut très bien décrire le comportement d’un système désiré et 

traduire l’expérience humaine sous forme des variables linguistiques et des règles floues (si-

alors), la collaboration d’un expert est très précieuse lors de la conception d’un contrôleur 

flou, mais il manque de la capacité d'apprentissage et ne peuvent pas de s'ajuster sur un 

nouvel environnement [Zimmermann. H, 1999]. Par conséquent, les réseaux de neurones 

artificiels offrent une bonne capacité d’apprentissage avec leur propriété d’approximation 

universelle. Dans la prochaine section on va voir l’un des outils de l’intelligence artificielle 

(les réseaux de neurones artificiels) avec les différents types d’apprentissage qui offert cette 

technique.  
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A.2 RESEAUX DE NEURONES 

A.2.1 Introduction 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), apparus dans la littérature dès 1943 [MCC, 43], ils 

sont toujours en cours de développement. Ces réseaux de neurones artificiels sont issus de la 

combinaison entre la neurobiologie comme idée de base, la physique comme champs 

d’application et les mathématiques avec l’informatique en tant que moyens de réalisation. Ils 

mènent à élaborer une technique de traitement de données qui fera bientôt partie de la boite à 

outils de tout ingénieur préoccupé de tirer le maximum d'informations pertinentes des données 

qu'il possède: faire des prévisions, élaborer des modèles, reconnaître des formes ou des 

signaux, etc... 

La recherche sur les réseaux de neurones a connu un développement important ces dernières 

années. Cet axe de recherche a tiré l’attention de beaucoup de chercheurs de différentes 

disciplines. L'objectif principal de la recherche sur réseaux de neurones était d'accroître nos 

connaissances sur le mécanisme cérébral via l'élaboration de systèmes artificiels capables de 

reproduire des calculs complexes, similaires à ceux qu'effectue le cerveau humain, donc 

l'étude approfondie des concepts de base de ces réseaux est toujours nécessaire pour qu'on 

puisse aboutir à des solutions pour des applications différentes. En effet, ces travaux de 

recherche ont montré que les réseaux de neurones sont des approximateurs universels, tant du 

côté architecture où plusieurs modèles sont proposés, que du côté algorithmes 

d’apprentissages utilisés pour entraîner ces réseaux, ce qui permet de modéliser n’importe 

quel système non linéaire, et ils sont principalement, dotés de deux propriétés importantes : 

l’apprentissage et la généralisation. Ces travaux de recherche ont donné lieu à des applications 

très intéressantes des réseaux de neurones dans plusieurs domaines, et en particulier le 

domaine de la commande des systèmes non linéaires.  

Les réseaux de neurones ont eu beaucoup d'applications dans la commande (neurocontrôle), et 

la littérature dans le domaine est devenue tout à fait volumineuse, les lecteurs intéressés 

peuvent se référer à des travaux d'aperçu général comme ceux de [Hunt, 91] et [Miller, 90]. 

[Andersen, 85], [Miller, 90], [Suykens, 96].  

Le but de cette section est de présenter certains des paradigmes les plus largement utilisés de 

commande neuronale et de discuter comment ils effectuent leur opération de commande. 

D'abord, nous faisons une présentation générale des réseaux de neurones, nous donnons un 

aperçu sur les éléments de base qui entrent dans leur constitution, à savoir le modèle du 
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neurone biologique et celui du neurone formel, ainsi que la définition d'un réseau de neurone 

et ses propriétés. Les structures de connexions entres les neurones, et les différents types 

d’apprentissage sont présentées. 

A.2.2 Du neurone biologique au modèle mathématique  

A.2.2.1 Le neurone biologique  

L'unité de base de l'organisation du système nerveux est la cellule nerveuse ou le neurone. 

Cette cellule, bien qu'on en ait observé de nombreuses variantes, présente toujours la même 

fonctionnalité de transfert d'un signal électrique. Sa structure est d'ailleurs parfaitement 

adaptée à cette tâche ; on peut, grossièrement, la diviser en trois parties : les dendrites, le 

corps cellulaire (qui porte le noyau) et l'axone (figure A.11). 

 

Figure A. 11 : Représentation schématique d'un neurone biologique 

Les dendrites sont considérées comme les portes d'entrées des neurones. Elles sont les 

réceptrices principales du neurone permettant de capter les signaux lui parvenant. Ensuite, un 

traitement de toutes ces informations a lieu au niveau du corps cellulaire. Les principales 

lignes de transmission du système nerveux sont les axones. Ils servent de moyen de transport 

pour les signaux émis par le neurone, vers d'autres neurones. L'influx nerveux, qui a 

longtemps été considéré comme un signal continu, est en réalité un train de différences de 

potentiels d'environ 110 mV. Il est collecté sur d'autres cellules par l'intermédiaire des 

synapses et conduit par les dendrites jusqu'à la cellule elle-même. L'information va transiter 

de neurone en neurone le long de l'axone jusqu'aux muscles via un potentiel d'action (un 

signal électrique). La synapse désigne les zones de contact entre neurones, zones spécialisées 
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dans la transmission de l'information. Elles peuvent être inhibitrice ou exhibitrice de signal 

pondérant l'information arrivant au corps cellulaire par dendrites. 

A.2.2.2 Le neurone artificiel (ou neurone formel) 

Par analogie avec la biologie, un neurone artificiel Figure A.12. Le neurone artificiel (ou 

cellule) est un processeur élémentaire. Les modèles mathématiques des neurones artificiels 

imitent le fonctionnement des neurones biologiques à divers niveaux de détail. Ici, un modèle 

simple sera considéré, qui est fondamentalement une fonction statique avec plusieurs entrées 

(représentant les dendrites) et une sortie (l'axone). Chaque entrée est associée à un facteur de 

poids (solidité du lien synaptique). La somme pondérée des entrées est appliquée à une 

fonction non linéaire, qui s'appelle  la fonction d'activation.  La valeur de cette fonction est La 

sortie du neurone.  

 

Figure A. 12 : Représentation schématique d'un neurone artificiel (formel) 

Ce modèle est décrit mathématiquement par les équations suivantes: 

1

.
p

T

i i

i

z w x W X


                    (A.1) 

 

Où i iw x   et ny sont respectivement, les entrées, les poids synaptiques, la fonction 

d'activation et la sortie du neurone. 

Parfois, un seuil est employé quand on calcule l'activation du neurone : 

1 1

p
T

i i

i

X
z w x d W d



 
      

 
    (A.2) 
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On peut voir que le seuil peut être considéré comme un poids supplémentaire provenant d'une 

entrée (unité) constante. 

A.2.2.3 Fonctionnement d’un RNA 

Le neurone calcule la somme de ses entrées puis cette valeur passe à travers la fonction 

d'activation pour produire sa sortie. 

En règle générale, le calcul de la valeur de cette fonction peut se décomposer en deux étapes : 

 Une combinaison linéaire des entrées : 

0

1

n

i i

i

v w w x


      (A.3) 

Les iw sont appelés poids synaptiques, 0w  est appelé biais. Le biais peut être considéré 

comme la pondération de l’entrée 0 fixée à 1. v  est appelé potentiel du neurone. f : est la 

fonction d’activation du neurone. 

 La sortie du neurone est : 

0

( ) ( )
n

i i

i

y f v f w x


      (A.4) 

A.2.2.4 Fonction d'activation 

La fonction d’activation (ou fonction de seuillage, ou encore fonction de transfert) sert à 

introduire une non linéarité dans le fonctionnement du neurone. Les fonctions de seuillage 

présentent généralement trois intervalles : 

 en dessous du seuil, le neurone est non actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 0 ou -

1). 

 aux alentours du seuil, une phase de transition. 

 au-dessus du seuil, le neurone est actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 1). 

 

La fonction d’activation produit  l’activation du neurone z dans un certain intervalle  [0, 1] ou 

[−1, 1]. Les fonctions le plus souvent utilisées sont, les fonctions à seuils, sigmoïdales, ou 

tangente hyperboliques (Figure A.13). 
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  Fonction de seuil (type dure) 

0 pour 0
( )

1 pour 0

z
z

z



 


 

 Fonction (saturée) linéaire par morceaux 

0 pour

1
( ) ( ) pour

2

1 pour

z

z z z

z



   




 



    




 

 

 Fonction sigmoïde 

1
( )

1 exp( )
z

sz
 

 
 

 

   

 

   

 

Figure A.13 : Différent types de fonctions d’activations 

 

Ici, s est une constante déterminant la raideur de la courbe sigmoïdale. Pour s →0 la sigmoïde 

est très plate et pour s → ∞ elle approche une fonction de seuil. La Figure A.14 montre trois 

courbes pour différentes valeurs de s  En général on prend  s = 1  (La courbe en trait foncé sur 

la figure A.14). 
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Figure A.14 : Fonction d’activation sigmoïdale 

 

 Tangent hyperbolique 

1 exp( 2 )
( )

1 exp( 2 )

z
z

z


 


 
 

 Fonctions stochastiques : 

 

P(z) 

 

Figure A.15 : Fonction Gaussienne 

 

La sortie   d'un neurone probabiliste peut prendre deux états, {0, 1} ou {-1, 1}. La 

probabilité d'être dans un état donné dépend d'une fonction de probabilité qui est paramétrée 

par l'entrée total z du neurone. 

1
( 1)

.
1 exp

rP
k z

T

  
 

  
 

 

Où k est une constante choisie en fonction du problème et où T est souvent appelé 

température par analogie avec les formules de physique statistique. 

A.2.3 Architecture des réseaux de neurones  

Un réseau de neurone est un ensemble d’éléments de traitement de l’information, avec une 

topologie spécifique d’interconnexions (architecteur du réseau) entre ces éléments et une loi 
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d’apprentissage pour adapter les poids de connexions (poids synaptiques), il est caractérisé 

par un parallélisme à gain très fin et à forte connectivité. 

Nous entendons par là que dans un réseau de neurones donné, l’information est traitée par 

grand nombre de processeurs élémentaires très simples, chacun étant relié à d’autres 

processus. Ce processus très simple est un neurone formel désigné ainsi son fonctionnement 

s'inspire d'une modélisation des cellules biologiques. Ils sont dotés de deux propriétés 

importantes qui sont à l'origine de leur intérêt pratique des domaines très divers: 

 Capacité d'adaptation ou d'apprentissage qui permet au réseau de tenir compte des 

nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur. 

 Capacité de généralisation qui est son aptitude de donner une réponse satisfaisante à 

une entrée qui ne fait pas partie des exemples à partir desquels il apprit. 

De fait, les règles d'organisation topologique des réseaux de neurones varient  énormément 

d'un modèle connexionniste à l'autre. Nous allons essayer ici de décrire quelques-unes des 

grandes règles topologiques utilisées [Guersi, 2004]. 

A.2.3.1 Cas général  

 

Bien que les règles d'organisation puissent être très variables, la description de la topologie est 

toujours donnée très simplement par l'ensemble des fonctions d'entrée des neurones 

composant le réseau (nous nous limitons ici au cas des fonctions d'entrée affines). En effet, on 

considère qu'une connexion entre deux neurones i, j (de i vers j) est inexistante lorsque la 

pondération correspondante est nulle (Wji = 0). La topologie d'un réseau de n neurones 

(réseau de dimension n) peut alors être décrite sous la forme d'une matrice carrée : la matrice 

des poids W. 

 

Cette écriture permet de décrire très simplement les différentes architectures employées. Elle 

permet, en particulier, de définir la notion de chemin d'activation dans un réseau de neurones : 

un chemin d'activation est une suite de neurones reliés par des connexions non nulles. Un 

chemin d'activation peut être bouclé (c'est-à-dire qu'un même neurone peut apparaître 

plusieurs fois dans la suite). En conséquence, il peut y avoir, dans un même réseau, une 

infinité de chemins d'activation. 

 

Décrire en détail tous les modèles connexionnistes serait impossible étant donné les 

développements pléthoriques que connaît aujourd'hui cette question. Pour s'en, convaincre, il 
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suffit de constater le nombre impressionnant d'ouvrages introductifs et de revues nouvelles 

consacrées à ce sujet [Davalo et Naim, 89]. Toutefois nous allons revenir sur quelques 

modèles classiques qui sont à la base du développement des méthodes utilisées aujourd'hui. 

Nous détaillons surtout des algorithmes qui sont à l'origine de l'algorithme de rétro 

propagation que nous avons utilisé dans ce travail. Nous allons maintenant présenter, à partir 

de ces notions, quelques définitions sur les  organisations topologiques caractéristiques. 

A.2.3.2 Les réseaux en couches  

Dans les réseaux en couche, seules les cellules appartenant à la couche d'entrée ou à la couche 

de sortie sont associées à une information symbolique. Elles réalisent l'interface entre 

l'information distribuée sur les couches cachées (plus exactement sur les connexions cachées) 

et l'utilisateur du réseau. Dans ce cas particulier, chaque couche de connexions peut être 

assimilée à une fonction mathématique linéaire appliquée aux entrées, celle-ci étant répartie 

sur l'ensemble des connexions (chaque critère d'entrée est associé, par une pondération, aux 

critères de sortie). On montre cependant que toute fonction continue bornée peut être 

identifiée par un réseau à trois couches [FUN, 89] [HOR, 89]. La répartition de l'information 

entre les connexions d'une même couche (et entre les différentes couches) est étroitement liée 

à l'algorithme utilisé : l'algorithme le plus couramment utilisé, la rétro propagation du 

gradient, provoque une " dilution " générale de l'information mais ce n'est pas le cas, par 

exemple, pour les modèles " RBF-Nets" [CHEN, 91] qui sont basés sur la décomposition de la 

fonction mathématique globale en fonctions locales, propres à chaque cellule cachée, se 

référant à un " noyau " (" Kernel ") identifié dans l'espace d'entrée. 

 

La distribution de l'information dans les réseaux utilisant la rétro propagation du gradient est à 

l'origine de la plupart des contraintes pesant sur ce type de réseaux. Ainsi l'apprentissage doit 

être organisé de façon à fournir au réseau une information cohérente dans le temps. Il n'est pas 

possible, avec de tels réseaux, d'apprendre successivement différentes informations. 

L'apprentissage de nouvelles informations dans un réseau déjà entraîné risque en effet de 

provoquer un phénomène " d'oubli catastrophique " : les pondérations préalablement fixées 

sont modifiées et le réseau " désapprend ". Dans ce type de réseaux, toutes les informations 

apprises doivent être fournies au cours d'une même séance d'apprentissage. 
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A.2.3.3 Les réseaux monocouches à transmission directe dit "feedforward" 

 

Il s’agit de réseaux dont les neurones forment une couche unique. Dans sa forme la plus 

simple (voir Figure A.16), ce type de réseau possède une seule couche de nœuds d’entrée qui 

se projètent sur les neurones de la couche de sortie (la couche de calcul). L’information est 

donc transmise directement de l’entrée vers la sortie. Ce réseau est monocouche dans la 

mesure où l’on ne compte pas les nœuds sources car ils ne sont le siège d’aucune opération 

mathématique. 

 
 

Figure A.16 : Réseau monocouche à transmission directe (feedforward) 

 

A.2.3.4 Les réseaux multicouches à transmission directe dit "feedforward" 

 

Cette seconde classe de réseaux de neurones se distingue de la précédente par la présence 

d’une ou  plusieurs couches cachées, dont les nœuds de calcul sont appelés neurones cachés, 

ou unités cachées, on les appelle aussi "Perceptron Multi-Couche", (PMC) ou "Multi-Layer 

Perceptron", (MLP). La fonction des neurones cachés est d’intervenir entre l’entrée externe et 

la sortie du réseau. Les neurones de ces couches intermédiaires n’ont aucun contact avec 

l’extérieur, d’où leur nom de neurones cachés. Les nœuds sources de la couche d’entrée du 

réseau fournissent le vecteur d’entrée. Ce signal est appliqué aux neurones de calcul de la 

seconde couche (qui est aussi la première couche cachée). Les signaux de sortie de la seconde 

couche deviennent les entrées de la troisième et ainsi de suite. Typiquement, les neurones de 

chaque couche ont leurs entrées dans la couche précédente. Ceci nous permet d’introduire la 

notion de sens de parcours de l’information (de l’activation) au sein d’un réseau et donc de 

définir les concepts de neurones d’entrée et de sortie. Les signaux de sortie fournis par le jeu 

de neurones de la couche finale constituent la réponse du réseau aux stimuli issus des nœuds 

sources de la première couche. 
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Le réseau sera dit totalement connecter, ou à connexion complète dans le sens où chaque 

nœud de chaque couche est relié à tous ceux des couches suivantes (Figure A.18). Si certaines 

connexions manquent, on parle alors de réseaux partiellement connectés (Figure A.17). Une 

forme particulièrement intéressante de réseaux partiellement connectés est le réseau 

localement connecté. La figure A.17 illustre un exemple d’un tel réseau à une couche cachée. 

Chaque neurone de la couche cachée est connecté localement (partiellement) à un jeu de 

nœuds source, situés dans son voisinage proche. Il entretient donc des relations avec un 

nombre réduit et localisé de neurones de la couche avale. Ce type de réseau présente une 

spécialisation spatiale par rapport au vecteur signal d’entrée. Ainsi, chaque neurone de la 

couche répondra essentiellement à des variations locales du signal source. 

 

 
 

Figure A.17 : Réseau à transmission directe partiellement interconnecté 

 

 

Figure A.18 : Réseau à transmission directe totalement interconnecté 
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A.2.3.5 Les réseaux récurrents 

Un réseau de type récurrent se distingue d’un réseau à transmission directe de type 

feedforward en ce qu’il intègre au moins une boucle de retour. La Figure A.19 suivante 

illustre une telle structure. Les connexions retour partent aussi bien des neurones de sortie que 

des neurones cachés. La présence des boucles de retour induit l’utilisation de branches 

particulières contenant des éléments retard (notés Z-1). Ceux-ci entraînent un comportement 

dynamique non linéaire du réseau, en raison de la nature non linéaire de ces neurones. 

 

 

Figure A.19 : Réseau récurrent avec des neurones cachés 

 

A.2.3.6 Les réseaux à "fonction radiale de base " ou "Radial Basis Functions " 

 

Les " Réseaux de neurone R B F " (ou "RBF-Nets") sont, comme les réseaux que nous venons 

de présenter, des réseaux " feed-forward " composés de trois couches de neurones. Cependant, 

ils reposent sur un principe d'organisation de l'information totalement différent. C'est 

pourquoi nous avons choisi de les présenter séparément. A l'inverse de la plupart des réseaux 

de neurones présentés dans ce chapitre, les "Radial Basis Functions" ne sont pas issus de 

l'analogie connexionniste mais de la transposition vers les réseaux de neurones de modèles 

mathématiques pour l'approximation de fonctions [POG, 90]. 
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Figure A.20 : Réseau R.B.F 

 

 Soit N paires ( , )i ix y  ( , )nx y   on cherche une fonction ( )f   de la forme : 

1

( ) ( )
k

i i

i

f x c h x t


   

 

 où ()h est une "fonction radiale de base" et où les it  sont les K centres (ou Noyaux, Kernels) 

devant être choisis dans n . Les noyaux, ainsi que les coefficients ci , sont à déterminer à 

partir de l'ensemble des couples ( , )i ix y  de sorte que ()f  minimise une fonction de coût 

composée de l'erreur quadratique et d'un terme stabilisateur destiné à lisser la fonction : 

2

2

1

[ ] ( ( ))
n

i i

i

C f y f x Pf


    

 

La fonction ( )h   est appliquée à la distance euclidienne entre chaque centre it  et chaque 

élément x . On choisit généralement une fonction ayant son maximum en zéro (distance nulle), 

la fonction la plus couramment utilisée est une gaussienne  

 
2

( ) ix t

ih x t e
 

     (A.5) 

 

Mais d'autre fonctions sont utilisables et plusieurs études montrent que la fonction choisie 

n'est pas déterminante pour les performances de l'algorithme [CHEN, 91]. 

 

L'algorithme des "RBF" consiste alors à choisir les K centres dans l'espace de départ 

(généralement les centres sont choisis dans l'ensemble des éléments x  ) puis à déterminer 

analytiquement le vecteur 1( , , )T

kc c c  minimisant la fonction de coût (équation A.3). 
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Si G est une matrice (n ,K ) telle que : 

 

1 1 1

1

( ) ( )

( ) ( )

k

n n k

h x t h x t

G

h x t h x t

  
 

  
   

 

 

et si H est une matrice (K, K) telle que : 

 

1 1 1

1

( ) ( )

( ) ( )

k

k k k

h t t h t t

H

h t t h t t

  
 

  
   

 

 

Alors, si 1( , , )T

ny y y  on a : 

 
1( . ) . .T Tc G G H G y     (A.6) 

 

Hormis le terme stabilisateur H  l'équation (A.3) est identique à l'inversion matricielle de 

Moore-Penrose utilisée en interpolation linéaire. 

La fonction ( )f   peut être directement représentée sous la forme d'un réseau de neurones à 

trois couches comptant n neurones sur la couche d'entrée, K neurones sur la couche cachée et 

un seul neurone de sortie. Les connexions de la couche cachée sont pondérées par les 

différentes composantes des vecteurs noyaux et les connexions de la couche de sortie 

reçoivent une pondération égale à la valeur des coefficients ci (figure A.20). La fonction de 

transfert des neurones cachés est la fonction "RBF" appliquée à la distance euclidienne entre 

le vecteur d'entrée et le vecteur de poids de l'unité (c'est-à-dire, pour le neurone i entre x  et 

it ). Dans le cas d'une fonction gaussienne, le facteur θ (équation A.5) correspond alors au 

seuil des cellules cachées. 

L'analogie avec les réseaux de neurones a conduit à l'extension des "Radial Basis Functions". 

La fonction de transfert de la cellule de sortie, en particulier, peut-être plus complexe qu’une 

simple sommation des influx entrants : l'utilisation d'un seuil et d'une fonction non-linéaire 

(par exemple une fonction sigmoïde) permet d'améliorer les capacités d'approximation. En 

outre, il est toujours possible d'augmenter le nombre de neurones sur la couche de sortie et 

d'approximer plusieurs fonctions à partir d'un même ensemble de noyaux. 

Les "réseaux RBF" présentent de nombreux intérêts dont, en premier lieu, la possibilité de 

calculer analytiquement les poids à partir de la base d'apprentissage ce qui permet de 

s'affranchir de la phase d'entraînement du réseau. Cela suppose cependant que l'on ait 

préalablement placé les noyaux de façon optimale ce qui n'est pas toujours possible. Des 
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algorithmes d'apprentissage (basés par exemple sur les moindres carrés [CHEN, 91]) 

permettent alors d'adapter la position des noyaux dans l'espace d'entrée. 

Pour notre propos les "réseaux RBF" présentent un intérêt d'un autre type. En effet, dans ce 

type de réseau, l'information n'est pas totalement distribuée sur l'ensemble des connexions : la 

distribution de l'information est directement dépendante du nombre de noyaux et de leur 

position, chaque connexion supportant un élément d'information parfaitement identifiable. On 

peut donc considérer que les "réseaux RBF" constituent une forme particulière de réseau à 

information semi distribuée, voire de réseau modulaire. 

A.2.4 L'apprentissage des réseaux de neurones 

Comme le cerveau humain, les réseaux de neurones artificiels (RNA) peuvent apprendre par 

expérience. On appelle « phase d’apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui 

consiste à estimer les paramètres des neurones du réseau, durant laquelle le comportement du 

réseau est modifié jusqu’à l’obtention du comportement désiré. Ainsi, suite à l’application 

séquentielle de plusieurs entrées à apprendre, les algorithmes d’apprentissage modifient la 

valeur des poids entre les neurones ainsi que la valeur des biais de façon à améliorer la 

performance du RNA et afin que celui-ci remplisse au mieux la tâche qui lui est affectée. La 

plupart des réseaux de neurones apprennent par l'exemple [Claude Touzet, 92]. En fait, 

l’ajustement des poids est plus ou moins efficace tout dépendamment de la connaissance que 

nous avons du système à modéliser ou du problème à résoudre.  

A.2.5 Types d’apprentissage  

Selon le critère d’apprentissage les réseaux de neurones se subdivisent en trois grandes classes 

d’apprentissage existent : 

A.2.5.1 L’apprentissage supervisé  

Un ingrédient essentiel de l’apprentissage supervisé (voir schéma Figure A.21) est la présence 

d’un " professeur " ou " expert ". D’un point de vue conceptuel, cet expert possède la 

connaissance de l’environnement, connaissance qui se représente par des couples d’exemples 

d’entrées-sorties. L’environnement est supposé inconnu du réseau. Supposons maintenant 

qu’à la fois l’expert et le réseau soient soumis à un stimulus de l’environnement (sous la 

forme d’un vecteur d’entraînement). L’expert emmagasinant la connaissance de 

l’environnement est apte à fournir au réseau une réponse cible (où réponse désirée). Cette 
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réponse désirée représente l’action optimale que doit effectuer le réseau. Les paramètres du 

réseau évoluent alors pour s’ajuster en fonction des influences combinées du vecteur 

d’apprentissage et du signal d’erreur. Ce dernier signal d’erreur étant défini comme la 

différence entre la réponse courante du réseau et la réponse désirée fournie par l’expert. 

Le réseau doit à terme, après un certain nombre de pas d’apprentissage, émuler la 

connaissance de l’expert de façon optimale au sens statistique. Lorsque ce transfert de 

connaissance de l’expert est achevé, on se passe alors de lui, et c’est le réseau qui travaille 

directement avec son environnement. 

 
 

Figure A.21 : Schéma bloc-diagramme de l’apprentissage supervisé 

 

L’apprentissage supervisé que nous venons de décrire est fondé sur un processus de correction 

de l’erreur d’apprentissage qui sera décrit plus loin. Il réalise un système bouclé dont 

l’environnement est toutefois exclu. La mesure de la performance du système est évaluée 

d’après l’erreur définie au sens des moindres carrés (la moyenne de la somme des erreurs au 

carré). Cette fonction d’erreur se visualise sous la forme d’une surface d’erreur, dont les 

coordonnées sont les paramètres libres. [Haykin, 91]  a montré que la surface d’erreur est 

moyennée sur l’ensemble des couples d’entrée-sortie désirés. 

Toute opération du système, sous la supervision de l’expert peut être représentée comme un 

point de la surface d’erreur. Pour que le réseau améliore ses performances au fil du temps en 

apprenant la connaissance de l’expert, ce point de la surface d’erreur doit descendre vers un 

point minimum de la surface d’erreur. Ce point minimum peut être un extremum local, ou 

global. Pour ce faire, un système à apprentissage supervisé utilise une information utile qui est 

le gradient de la surface d’erreur au point de fonctionnement souhaité. Ce vecteur gradient de 

la surface d’erreur est un vecteur qui pointe dans la direction de plus grande pente. En fait, 

dans le cas d’un apprentissage supervisé à base d’exemples, le système utilise une estimation 

instantanée du vecteur gradient. A partir de cela, un algorithme de réseau de neurones prévu 

pour minimiser une fonction de coût, épaulé par un jeu d’exemples d’entrées-sorties, et 
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possédant assez de temps d’apprentissage, est capable de réaliser de manière très satisfaisante 

la tâche d’intérêt pour laquelle il a été conçu (classification, approximation de fonctions…). 

A.2.5.2 L’apprentissage par renforcement  

L'apprentissage supervisé nécessite la définition d'une base d'exemples d'apprentissage 

représentative. Chaque exemple est un couple (entrée, sortie désirée) et le principe de 

l'algorithme est de réduire l'erreur quadratique réalisée par le réseau. Cette erreur est la 

différence entre la valeur de sortie désirée et la valeur de sortie obtenue. La rétropropagation 

du gradient opérant sur un réseau multicouche a contribué de façon importante à la popularité 

et à la diffusion des applications connexionnistes. Cependant, la difficulté inhérente à la 

construction d'une base d'apprentissage "représentative" limite son utilisation. Des recherches 

ont donc été conduites avec l'objectif de construire de manière automatique cette base. 

L'apprentissage par renforcement est une alternative possible [Touzet, 99]. La différence 

essentielle avec l'apprentissage supervisé réside dans la forme des exemples d'apprentissage. 

Du fait du caractère automatique de la construction de la base d'apprentissage, l'utilité d'une 

paire (entrée, sortie) doit être décrite par une équation, une règle de calcul ou une procédure. 

C'est à ce niveau que se situe l'intervention principale de l'opérateur. Le succès de 

l’application dépendra de la qualité de la fonction spécifiant l'utilité d'une paire. Cette 

fonction d'utilité, habituellement appelée fonction de renforcement, mesure la performance du 

réseau. La performance est définie comme l'utilité des sorties proposées relativement à la 

tâche à accomplir. L'utilité est ici un concept qualitatif, généralement codé de façon binaire : 

+1 = bon, -1 = mauvais et 0 lorsque l'on est incapable de se prononcer. Habituellement, la 

génération de la base d'apprentissage se fait en parallèle de la phase d'exploitation, 

l’apprentissage est incrémental. C'est pourquoi, lorsqu'une base d'apprentissage représentative 

a finalement été construite, l'apprentissage est terminé. 

A.2.5.3 L’apprentissage non supervisé  

L’apprentissage non supervisé, ou apprentissage auto organisé ne requiert pas la présence 

d’un expert. En d’autres termes, on n’a pas besoin d’exemples spécifiques de la fonction à 

apprendre (voir schéma Figure A.22). A la place, on utilise une mesure indépendante de la 

qualité de représentation du réseau, et ses paramètres libres sont optimisés selon ce critère de 

mesure. Cette forme d’apprentissage n’a donc pas besoin de couples (entrée-sortie désirée), 

mais simplement d’entrées [Haykin, 1994]. 
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Pour réaliser un apprentissage non supervisé, on a recours à une règle d’apprentissage 

compétitive. Dans sa forme la plus simple, cette règle est de type  "winner take all ", c’est-à-

dire que la stratégie consiste à élire le neurone qui correspond le plus au vecteur d’entrée et à 

modifier ses paramètres pour l’ajuster encore mieux. Les autres neurones du réseau étant 

inhibés 

 

 
Figure A.22 : Schéma bloc-diagramme de l’apprentissage non supervisé 

 

A.2.6 La commande neuronale 

Le domaine de la commande neuronale a eu une grande poussée avec l'arrivée de l'algorithme 

de rétropropagation dans les années 80 et la réalisation d'un réseau simple avec une seule 

couche caché peut (en théorie) approcher des fonctions continues avec des niveaux arbitraires 

de précision [Funahashi, 89]. Beaucoups de procédures de commande neuronale ont émergé, 

basé, sur ces deux résultats. Indépendamment de l'algorithme de rétropropagation, il y a 

d'autres structures de réseau récurrents (c.-à-d. de rétroaction) et d’algorithmes qui ont été 

aussi bien employés (voir [Narendra, 90], [Miller, 90]).  

Un système de commande neuronale est un système dans lequel un réseau de neurones 

artificiel est employé dans le processus de détermination du signal de commande. Le 

contrôleur lui-même peut être un contrôleur conventionnel utilisant des paramètres produits 

par un émulateur neuronal du système, ou un réseau de neurones entraîné pour copier le 

comportement d'un contrôleur analytique existant. Cela peut même être un mélange des deux. 

Une partie très cruciale de n'importe quel genre de conception de commande neuronale est la 

technique par laquelle des exemples d'apprentissage sont collectés et fournis au réseau pour 

que les poids puissent être convenablement adaptés. Puisque le mécanisme par lequel un 

système de commande neuronale adapte ses poids est semblable à celui des contrôleurs 

adaptatifs conventionnels, la plupart des contrôleurs neuronaux sont de nature réellement 

adaptative. 

Dans beaucoup de structures de commande neuronale, le but des NN est de faire 

l'approximation de fonction. Si les réseaux sont entraînés par des techniques de descente du 

gradient, l'approximation est faite en associant les signaux d'erreur de sortie à des signaux 
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d'entrée particuliers. L'objet de l’apprentissage est d’essayer de réduire au minimum les 

erreurs de sortie, donc les signaux d'entrée sont choisis en conséquence. 

A.2.7 Contrôleurs neuronaux : Classification 

La classification  des schémas neuronaux de commande est faite en se basant sur la méthode 

par laquelle le signal d'erreur pour la commande est déterminé. La figure  A.23  montre la 

hiérarchie  de différents  neurocontrôleurs et les classes auxquelles ils appartiennent. 

 

Une brève description de chaque classe est donnée ci-dessous: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure A.23 : Classifications des contrôleurs 

 

Supervisés : Les NN sont entraînés pour imiter un autre contrôleur. 

Renforcement: L’apprentissage des contrôleurs est effectué par renforcement [Hertz, 91]. 

Prédictif: Le contrôleur est entraîné à poursuivre la sortie d’une routine d’optimisation         

opérant sur un modèle émulé du processus à commander. 

Adaptatif : Le contrôleur neuronal est spécifié par minimisation d'une fonction de coût. 
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Optimale: La fonction de coût non entièrement basée sur la sortie actuelle du processus et 

l'erreur sur le signal de commande sont réduits au minimum. 

Modèle de référence: Le contrôleur neuronal est entraîné de telle façon que le processus 

global se comporte comme un modèle de référence. 

Inverse: Le modèle inverse du processus est utilisé comme contrôleur. 

Poursuite en sortie : “Output matching”: Elle vise à réduire au minimum l'erreur entre la 

sortie du processus et le signal de  référence. 

Poursuite indirecte en sortie : “Indirect output matching”: L’erreur du contrôleur est 

déterminée par rétropropagation de l'erreur de sortie du processus au travers du modèle 

neuronal de ce dernier.  

Poursuite directe en sortie : “Direct output matching”: L’erreur du contrôleur est 

directement déterminée à partir de l'erreur de sortie réelle du processus. 

Poursuite en entrée : “Input matching”: vise à réduire au minimum l'erreur entre un signal 

de commande connu et la sortie du contrôleur  neuronal. 

Poursuite indirecte en entrée : ” Indirect input matching”: modèles inverses du processus 

utilisés pour calculer l'erreur du contrôleur. 

Poursuite directe en entrée : “ Direct input matching”: les erreurs du contrôleur sont 

calculé en utilisant le contrôleur comme modèle inverse. 

A.2.8 Conclusion 

Dans cette section, nous faisons une présentation générale des réseaux de neurones à partir du 

comportement du cerveau humain et d'un modèle neuronal biologique simple, d'abord, nous 

donnons un aperçu sur les éléments de base qui entrent dans leur constitution, à savoir le 

modèle du neurone biologique et celui du neurone formel, ainsi que la définition d'un réseau 

de neurone et ses propriétés, les structures de connexions entres les neurones, et les différents 

types d’apprentissage ainsi ses différents domaines d’utilisation. 

Les réseaux de neurones formels, tels que nous les avons définis, possèdent une propriété 

remarquable qui est à l'origine de leur intérêt pratique dans des domaines très divers. Elle 

donnés une bonne qualité d'apprentissage qui est vraisemblablement la propriété la plus 
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intéressante des réseaux neuronaux, mais ils ne peuvent pas interpréter et vérifier si la solution 

obtenue est faisable [Narendra, 90], [I.E.E.E, 92]. 

Dans la partie suivante on va utilisant un système d’inférence adaptative neuro-flou (ANFIS), 

qui combine  les concepts de la logique floue et les réseaux de  neurones pour constituent un 

contrôleur intelligent hybride appeler ANFIS. 
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ABSTRACT  
 
The motion control of an experimental hydraulically actuated robot with structured uncertainty (parameter uncertainty, 

unknown loads, inaccuracies in the torque constants of the actuators, and others) and unstructured uncertainty (high-

frequency modes, neglected time-delays, unknown friction forces, stick-slip oscillations, and unknown oil viscosity, etc…) is 

considered. As a solution we propose two control techniques based on ANFIS: Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 

based computed torque controller (type PD), and Adaptive Neuro Fuzzy Inference System based PD plus I controller. 

Comparative evaluations with respect to conventional PD controller are presented to validate the controllers design. The 

simulated and experimental results presented emphasize that a satisfactory tracking precision could be achieved using ANFIS 

controllers. 
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ANFIS based computed torque controller (type PD), ANFIS based computed torque controller (type PD) plus I, ANFIS based 
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Abstract— In case of an imprecise knowledge of robot parameters and / or the presence of some non-modeled dynamics, 

control by torque calculation shows its limits. The objective of this paper is to propose a control method for manipulators, 

using a system of adaptive neuro-fuzzy inference (ANFIS) whose role is to adjust, continuously, the parameters Kp and Kv to 

compensate for the neglected parts of the dynamic model, and a conventional integral action (I) for the accuracy of trajectory 

tracking. To demonstrate the efficiency and accuracy of this method, a comparative evaluation with a neuronal controller 
(MLP) with an adaptive learning rate [14], and a conventional computed torque control is performed. The results are 

presented and discussed. 
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	: Vecteur  des vitesses articulaires.
	: Vecteur des accélérations articulaires.
	: Matrice d'inertie de dimension (n x n).
	: Vecteur des forces centrifuges et de Coriolis.
	: Vecteur de force de gravité de la charge.
	Soit   . Le développement de l’équation (II.40) donne :
	(II.42)
	Ce qui donne :
	(II.43)
	L’identification entre équation (II.43) et équation (II.40)  permet de définir les éléments suivants:
	La matrice d'inertie M est égale à :
	(II.44)
	Le vecteur de termes Coriolis et centrifuge est donnée par :
	(II.45)
	Le vecteur des termes de forces de gravité G est donné par l'équation suivante:
	(II.46)
	2.6.2 Modèle dynamique direct
	Pour simuler le comportement du robot et de sa boucle de commande, on utilise le modèle dynamique direct. Même si les contraintes de temps de calcul sont moins critiques que pour la commande, il est cependant intéressant de disposer d'un modèle perfor...
	(II.47)
	Nous présentons ici deux méthodes, l'une qui procède par inversion de la matrice d'inertie A. l'autre qui calcule les accélérations articulaires sans inversion.
	 Calculer par inversion de la matrice d’inertie A du robot :
	A partir de l’équation :
	(II.48)
	Et en supposant l’existence d’un effort extérieur sur l’organe terminal.
	Ou A est la matrice (nxn) de l’énergie cinétique, d’élément générique Aij, appelée aussi matrice d’inertie du robot, qui est symétrique est définie positive [Wisama et Dombre. 99]. Ses éléments sont fonction des variables articulaires q.
	Le modèle dynamique direct s’écrit :
	(II.49)
	Avec :
	 Calcule du modèle dynamique direct sans  inversion de la matrice d’inertie :
	Cette méthode utilise les équations de Newton-Euler et permet de calculer les accélérations articulaires sans avoir à inverse la matrice d’inertie A du robot [Amstrong, 79], [Featherstone, 83b], [brandl, 86].
	Le calculer de la matrice A par une méthode lagrangienne peut être moins couteux en temps [Megahed, 82], [Renaud, 85]. On peut cependant utiliser l’algorithme de Newton-Euler pour calculer ses éléments  [Walker, 82] en remarquent, à partir de la rela...
	Étant le vecteur (nx1) dont tous les éléments sont nuls sauf le ième composant qui est égal à 1.
	2.7 Modèle hydraulique
	Un système hydraulique est constitué des vérins et pompes hydrauliques, des flexibles entre les différentes unités, et des valves pour commander l’écoulement de fluide hydraulique. Le modèle hydraulique d'un robot inclut la dynamique des corps rigide ...
	Le système hydraulique peut être séparé en deux parties : une servovalve électrohydraulique qui régule l'écoulement de fluide hydraulique, et un actuateur (actionnaire) qui génère le mouvement de l'articulation. La dynamique de ces composants hydrauli...
	2.7.1 Modélisation des servovalves électrohydrauliques
	Les servovalves électrohydrauliques sont utilisées pour régler le débit de liquide hydraulique, permettre des signaux électriques de faible puissance (moins de 1 W) de commander avec précision des éléments hydrauliques de grande puissance (jusqu'à 700...
	Il y a beaucoup de différents types de servovalve [Stringer 82], généralement les plus utilisé sont les servovalves à deux étages à quatre voies. Ceux-ci règlent le flux de liquide hydraulique utilisant le déplacement d'un tiroir central, qui ouvre pa...
	Figure II.4 : Schéma d’une servovalve
	Le mouvement de la bobine est assuré au moyen d'un moteur à couple qui convertit une entrée électrique dans une petite déviation angulaire, cette déviation entraîne une valve buse-palette (nozzle-flapper valve) (non représentée sur la figure II.4), qu...
	L'analyse dynamique générale de ce type de servovalve donne une expression du sixième ordre [Thayer, 65]. Cependant, la fonction de transfert du premier ordre suivante peut être utilisée avec une faible perte de précision pour des fréquences allant ju...
	Où x est le déplacement de la bobine (m), et i est le courant d'entrée de la bobine (mA). Pour l'analyse statique ou les faibles fréquences et la dynamique de la servovalve peut être complètement ignorée, et le gain de la bobine de servovalve est simp...
	Lorsque la bobine, de diamètre interne d1, est déplacé d'une distance x, deux orifices annulaires sont formés,  chacun de diamètre d1 et une largeur x, donner une surface d'orifice de . Supposons que l’ouverture des soupapes peut être traitée comme or...
	Où  est la densité du fluide hydraulique on suppose qu'il est constant, et sgn(x) est la fonction signe ou :
	Cd constant, représente le fait que la réaction formée de l’écoulement par l'orifice est plus petit que l'orifice réel, en raison de l'écoulement turbulent. Typiquement, cela a une valeur dans la plage de 0.5 à 0.6, ici il est pris pour être 0.5 de ma...
	D'autres facteurs qui présentent des nouvelles variations non-linéaires dans le débit sont la température, degré de tour [Stringer 82], fuite interne, résolution mécanique, retard et dérive du signal d'entrée. Ces caractéristiques ne sont pas prises e...
	2.7.2 Vérins hydrauliques linéaires
	Dans les robots hydrauliques il existe deux grandes catégories d'actionneur, les actionneurs linéaires et les actionneurs rotatifs. Seulement les actionneurs linéaires sont étudiés ici, Un schéma de principe d'un actionneur hydraulique linéaire est re...
	Figure II.5 : Actionnaire hydraulique linéaire
	Comme le fluide entre dans le côté gauche du vérin, la pression à travers le piston augmente, qui créer une force,  qui à son tour produit un mouvement linéaire du piston . Ce mouvement fait partir le liquide de la chambre droite jusqu'à ce que l'équi...
	Où A2 est la surface du piston. Souvent, la surface de section transversale de la tige de raccordement à l'intérieur du cylindre est importante, et ensuite la surface du piston doit être considérée comme étant la zone moyenne sur les deux côtés du pis...
	Comme il n'y a pas de fuite externe, les débits entrant et sortant du vérin sont égaux, et peut être égalisé au volume déplacé selon le mouvement de piston et la fuite à travers cela, ainsi :
	Ces flux sont réglés par une servovalve, tel que décrit dans la section précédente, par conséquent le signal électrique d'entrée à la servovalve dirige le mouvement du piston. Souvent, les longueurs de flexibles relient l'actionneur à la servovalve et...
	Où V1 et V2 sont les volumes de fluide sur les côtés respectifs du piston,  notamment que, dans les tuyaux de raccordement. Le module de compression , d'un fluide est une mesure de sa compressibilité et pour un fluide hydraulique typique est pris pour...
	Tableau II.2 : Variation de module de compressibilité avec la température de fluide
	Puisque tous ces effets se manifestent comme des changements dans le module de compression effective, Il est facile vérifier comment la performance est dégradée dans telles conditions de fonctionnement extrêmes.
	Les équations II.52 et II.54 dans II.56 peuvent alors être combinées pour donner :
	Où Vt est le volume total de liquide dans le piston et les tuyaux de liaison, et sont utilisés pour représenter les valeurs moyennes de V1 et V2. Cette expression montre que le flux sortant de la servovalve forme trois éléments constitutifs; le flux q...
	2.7.3 Vérin hydraulique linéaire agissant autour d'un pivot
	Les vérins hydrauliques linéaires utilisés dans des applications robotiques, ils peuvent piloter soit des articulations prismatiques (mouvement linéaire) ou des articulations rotoïdes (rotation autour d'un pivot). L'analyse qui suit concerne les vérin...
	Figure II.6 : Vérin hydraulique linéaire agissant autour d'un pivot
	En prend la longueur totale de piston y, les expressions suivantes peuvent être obtenues en appliquant les règles de cosinus et de sinus respectivement à la géométrie de l'actionneur représenté à la figure II.6:
	Une expression pour peut-être ensuite dériver en dérivant l'équation II.59 par rapport au temps, ce qui donne:
	Les frottements sont également présents dans le joint lui-même et se composent de nouveau de deux les frottements visqueux et les frottements de Coulomb. Par conséquent:
	Les frottements de l'articulation sont achevés dans le modèle dynamique complet du robot.
	Pour voir les expressions non linéaires qui modèlent un vérin hydraulique, pendant l'état d'équilibre, un faible débit à travers la servovalve est maintenu dû à l'écoulement de fuite à travers le piston de vérin. Mettant les termes dépendant du dérivé...
	Ces relations donnent la dépendance non linéaire, que le couple autour de l'articulation est sur les courants d'entrée i et l'angle de piston , dans des conditions statiques. Seules les valeurs positives de i seront considérées ici, puisque les résult...
	2.7.4 Modèle hydraulique du robot
	Le modèle dynamique d’un manipulateur avec un nombre arbitraire d'articulations est représenté par la forme suivante [Craig, 89] :
	(II.72)
	est le vecteur nx1 des couples appliqués par le bras ,  est la matrice d'inertie n x n bien déterminée positive et symétrique,   est le vecteur des forces centrifuges et de Coriolis,     est le vecteur  n x 1 des couples de la gravité, B est le vecte...
	Ces derniers étant calculés en utilisant les équations dynamiques récursives conventionnelles de  Newton-Euler. Le vecteur des couples et le vecteur de frottement B pour les manipulateurs hydrauliques sont simplement obtenus en utilisant les équations...
	Pour simuler le mouvement du manipulateur tout simplement on intègre l'équation II.73 deux fois par rapport au temps. Même chose la pression de charge Pm, pour chaque actionneur il est nécessaire pour déterminer  est obtenue en intégrant l'équation II...
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	3.3 Commande par les méthodes classique
	3.4 Commande par calcul de couple
	3.4.1 Dérivation de la boucle interne (Feed forward)
	3.4.2 Conception de la boucle externe
	La fonction d'entrée de commande :
	Bien que la commande de la plupart des robots industriels actuels soit encore conçue à partir des théories de l'automatique linéaire, des méthodes plus avancées, tenant compte du caractère non linéaire des structures articulées, doivent être envisagée...
	Pour cette raison, nous avons au cours de ce chapitre donné le principe de quatre méthodes répondant à ces critères : la commande par calcul de couple avec PD et avec PID, et la commande adaptative par calcul de couple et adaptative inertiel. La mise ...
	Dans toutes les lois de commande étudiées, nous avons considéré que les positions et vitesses articulaires sont disponibles. En général les robots sont équipés de capteur de haute précision pour la mesure des variables articulaires. Les génératrices t...
	La meilleure solution est d'utiliser une commande basée sur l'intelligence artificielle, qui est l’objectif du chapitre suivant.
	4.1. Introduction
	Le contrôle intelligent des systèmes robotiques est un problème difficile parce que la dynamique de ces systèmes est fortement non linéaire. Le contrôleur le plus simple pour les robots manipulateurs  industriels est le régulateur Proportionnel Intégr...
	Les techniques de l’intelligence artificielle sont considérées comme une solution très intéressante pour les systèmes non linéaire où il est difficile d’établir un modèle mathématique [Yen. J et al, 1992], [Yang. X et al, 2005], [Surmann. H et al, 199...
	4.2. Commande basée sur l'intelligence artificielle
	La commande basée sur l'intelligence artificielle représente un domaine de recherche très active et vaste à cause des avantages qu'offrent ces outils surtout pour les systèmes non linéaires. Elle est fondée sur l'exploitation des capacités d'apprentis...
	Les techniques de l’intelligence artificielle basée sur la logique floue sont considérées comme une solution très intéressante pour les systèmes non linéaire où il est difficile d’établir un modèle mathématique [Martinez. A et al, 1994], [Surmann. H e...
	Le contrôleur de logique floue peut très bien décrire le comportement d’un système désiré et traduire l’expérience humaine sous forme des variables linguistiques et des règles floues (si-alors), mais il manque de la capacité d'apprentissage et ne peuv...
	Dans ce chapitre le principe général et la théorie de base de la logique floue et les réseaux de neurones artificielle sera présenté en annexe I. Ensuite, on va décrit les déférentes types d’implémentation des réseaux neuro et de la logique floue.
	4.3.1 Structure de commande neuro-flou
	Avec les réseaux de neurones et la logique floue il existe diverses combinaisons de ces deux méthodes ont été développées depuis 1988. Elles ont donné naissance aux systèmes neuro-flous qui sont le plus souvent orientées vers la commande de système co...
	Figure IV.1 : Principe du système neuro-flou
	4.3.2 Définition
	Un système neuro-flou hybride est un réseau de neurone avec un signal flou, des poids flous, une fonction de transfert floue et un module d’adaptation de la structure de RNF par un apprentissage d’un ensemble de données.
	4.3.3 Principe de fonctionnement
	Les réseaux de neuro-flous hybride apprennent des rapports et des modèles en utilisant un algorithme d’apprentissage supervisé qui examine les données dans un ensemble de la formation qui consiste en exemples d'entrées et leurs sorties associées. Pend...
	L'exactitude d'un réseau neuro-flou est vérifiée après que le cycle de d’apprentissage soit complet en utilisant un ensemble séparé d'entrées et sorties appeler l'ensemble de la validation.
	4.3.4 Architectures neuro-floues
	Plusieurs architectures ont été développées depuis les années quatre-vingt et sont orientées généralement vers la commande des systèmes complexes et les problèmes de classification
	[Varkiani. S, 1998], [Mordjaoui. M, 2008]. Diverses architectures ont été proposées pour les réseaux neuro-flous, allant d’une fusion des deux types de méthodes à une utilisation séquentielle de l’une ou de l’autre. Nous présenterons celles qui sont l...
	4.3.4.1 Première architecture
	La première méthode neuro-floue consiste au codage du système d'inférence floue sous la forme d'un réseau de neurones multicouches dans lequel les poids correspondent aux paramètres du système. L'architecture du réseau dépend du type de règle et des m...
	Par exemple, pour des règles de la forme " si V1 est Ai1 et V2 est Ai2 alors W est wi ", on fait appel à un réseau de neurones qui admet pour entrées les valeurs x1 et x2 prises par les variables V1 et V2 et dont les deux couches cachées correspondent...
	Les fonctions d’appartenance intervenant dans les règles sont considérées comme des paramètres ajustés par l’intermédiaire des poids entrant dans la première couche cachée. Les conclusions wi des règles sont également des paramètres ajustables par l’i...
	Figure IV.2 : Première architecture neuro-floue
	Comme il est indiqué sur la figure des fonctions d’appartenances, les données vont subir trois étapes de calcul :
	La première couche : s’occupe du calcul des degrés d’appartenance de chaque entrée.
	Les paramètres de cette couche vont caractériser la fonction d’appartenance.
	Le calcul des degrés d’appartenance s'effectue par des neurones spécialisés, dont la fonction d'activation est la fonction d’appartenance. La fonction la plus utilisée dans ce type d’architecture est la fonction gaussienne ; elle est donnée par :
	(IV.7)
	Donc les neurones de la première couche ont la forme suivante :
	Figure IV.3 : Forme d’un neurone
	La deuxième couche cachée : évalue en parallèle les prémisses des règles. Les paramètres de cette couche définissent dans ce cas l’opérateur de conjonction ET.
	Plusieurs méthodes ont été proposées pour l’évaluation floue de l’opérateur ET (cette évaluation est appelée aussi calcul de la valeur de vérité). Généralement on utilise celle qui a été proposée par Lukasiewicz, cette dernière présente une certaine f...
	(IV.8)
	Si on pose :
	(IV.9)
	On aura :
	(IV.10)
	La fonction peut être évaluée approximativement par une fonction continue sigmoïde, elle est donnée par :
	(IV.11)
	Donc notre opérateur de conjonction ET va prendre la forme suivante :
	Figure IV.4 : Forme d’opérateur flou ET
	La dernière couche : réalise l’opération d’inférence. Ayant calculé les valeurs de vérités produites par les opérateurs de conjonction, on doit maintenant établir une procédure permettant de déduire une sortie en fonction de ces valeurs de vérités. Ce...
	Les poids synaptiques du neurone qui calcule le barycentre (qui fait la défuzzification) sont d’une grande importance, car ce sont eux qui pondèrent les résultats des règles. Une rétro propagation serait indispensable à appliquer sur cette couche (c’e...
	Algorithme d’apprentissage : Cet algorithme est basé sur l’algorithme de la rétro propagation du gradient descendant. Il est le même que celui qui a été utilisé pour l’apprentissage des réseaux de neurones type PMC (annexe).La seule différence qui exi...
	Cette normalisation est nécessaire car elle permet de manipuler des valeurs inférieures ou égales à l’unité. Une telle approche est réalisée par la division de chaque entrée de ce neurone, sur la somme de toutes ses entrées.
	4.3.4.2 Deuxième architecture
	Cette méthode utilise des réseaux de neurones et des systèmes flous associés en série ou en parallèle. Plusieurs variantes sont ainsi possibles :
	- Le réseau de neurones fonctionne en amont du système flou (figure IV.28). Les variantes d'entrées du système flou sont déterminées à partir des sorties du réseau de neurones (dans le cas où elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un rése...
	Figure IV.5 : Deuxième architecture des réseaux neuro-flou réalisation en série
	Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du système flou (figure IV.29), dans le but d'ajuster les sorties d'un système de commande floue à de nouvelles connaissances obtenues, les variables de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie...
	Figure IV.6 : Réseau de neurones fonctionnant en aval d’un système flou
	4.3.4.3 Troisième architecture
	Ce type d’association entre réseau de neurones et systèmes flous, correspond à l’utilisation des réseaux de neurones pour remplacer toutes ou quelques composantes d’un système flou. De tels réseaux servent à l’apprentissage des fonctions d’appartenanc...
	Ces approches ont une grande importance car elles sont capables de résoudre des problèmes importants :
	➢ La détermination et l’apprentissage des fonctions d’appartenances.
	➢ La détermination des règles.
	➢ L’adaptation à l’environnement du système.
	4.3.5 Les types d’implémentation des réseaux neuro-flous
	Dans la littérature il y a une panoplie de systèmes neuro-flou comme : les systèmes neuro-flou coopératives, concurrents, les systèmes dit hybrides ou neuro-flou adaptatif, le modèle NEFCLASS, ANFIS, FALCON et GARIC ...etc [Ould. A. D, 2005], [Mordjao...
	Selon l'interaction entre la logique floue et les réseaux de neurones, et compte tenu de nos objectifs, nous avons retenu: systèmes d’inférence adaptatifs neuro-flou (ANFIS).
	4.3.6 Systèmes d’inférence neuro-flou adaptatifs (ANFIS)
	Le système d’inférence adaptatifs neuro-flou ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inference System), développé dans les années 90 par Jang [Jang. J et al, 1993], combine les concepts de la logique floue et les réseaux de neurones pour former un système int...
	4.3.6.1 Architecture d'ANFIS
	La structure ANFIS est constituée de cinq couches comme le montre la figure (IV.30). Pour simplifier la compréhension, nous considérons un système à deux entrées x1 et x2 et une sortie y.
	Figure IV.7 : Les différentes couches d’ANFIS
	L'architecture d'ANFIS se compose de cinq couches, figure (IV.31). la première et la quatrième couche se compose des nœuds adaptatifs tandis que la seconde, la troisième et la cinquième couche se composent de nœuds fixes. Les nœuds adaptatifs sont ass...
	Figure IV.8 : Architecture ANFIS
	Figure IV.9 Marche à suivre d'ANFIS
	4.3.6.2 Algorithme d'apprentissage
	L'approche proposée emploie un algorithme hybride c.-à-d. la combinaison de la méthode de descente de gradient de rétro-propagation et de la méthode des moindres carrés. Le procédé d'adaptation des paramètres de l'ANFIS est divisé en deux étapes. Pou...
	On a utilisé la structure d'ANFIS avec la première modèle de commande de Sugeno. Des fonctions d'appartenance triangulaires sont utilisées et au niveau de la fuzzification une règle d'inférence du type produit. Les paramètres associés aux fonctions d...
	4.3.7 Conception de contrôleur basée sur ANFIS
	Le modèle utilisé pour les simulations est prise à partir de [Andrew. C, 2000], [Fanping. B, Bin. Y, 2000], avec des modifications mineures pour répondre aux spécificités de notre robot expérimental (figure IV.33). Certains paramètres sont obtenus dir...
	Figure IV.10 : Robot manipulateur hydraulique FEEDBACK HRA934
	Figure IV.11 : Schéma fonctionnel du bras expérimental
	Dans cette étude, il a été décidé de limiter les degrés de liberté de manipulateur utilisé dans les simulations à deux degrés de liberté, à savoir l'épaule et le coude. Les systèmes de contrôle et les conclusions développées ici pour le manipulateur r...
	Figure IV.12 : Vue de plan de la configuration HRA934 restreinte
	5. Simulation et validation expérimentale
	5.1 Simulation
	Nous présenterons dans cette section les résultats de simulation de notre système en utilisant Matlab 7.8 et l’outil de simulation (Neuro-Fuzzy logic toolbox and Robotics Toolbox 9.8 for MATLAB). Dans cette  simulation nous utiliserons une trajectoire...
	Dans cette section, nous présentons le résultat de comparaison (en simulation) entre les deux techniques basés sur ANFIS (Commande Adaptative Neuro flou basée sur le calcul de couple (type PD), et Commande Adaptative Neuro flou directe type PD plus un...
	5.2 Expérimentale
	On prend en considération les résultats obtenus par simulation, nous mettrons en œuvre le contrôleur adaptative neuro flou directe type PD plus une correction intégrale au robot expérimental et on voit si elle donne toujours de bons résultats.
	Conclusion générale et Perspectives
	Annexe
	A.1. LOGIQUE FLOU
	A.1.1 Introduction
	La majorité des systèmes industriels sont complexes et difficiles à contrôler. Ces problèmes sont dus au non linéarité et à la variation des paramètres de ces systèmes, ainsi que la plupart des systèmes non linéaires sont modélisables sous des hypothè...
	La théorie des sous-ensembles flous développée par Zadeh en 1965 [Zadeh. L. A, 65], a permis de traiter les imprécisions et les incertitudes. De nombreuses applications sont alors développées dans divers domaines, là où aucun modèle déterministe n’exi...
	A.1.2 La logique floue
	La logique floue, depuis les travaux de Lofti Zadeh [Zadeh 1973], a connu un réel succès non seulement dans la modélisation mais aussi dans la commande de systèmes complexes non linéaires [Takagi 1985]. Des applications utilisant les systèmes flous on...
	1994] et l'autre avantage est qu'il est possible de “se passer” d'un modèle explicite du procédé.
	Cette approche est basée sur deux concepts : celui de la décomposition d'un univers de discours d'une ou de plusieurs variables mesurées sous forme de symboles linguistiques : «petit», «moyen», «grand»... et des règles provenant de l'expertise de l'op...
	«Si l'erreur est positivement grande et la variation de l’erreur est positivement grande Alors la variation de la commande est très négative».
	En outre, les systèmes flous ont été classés en trois groupes : les systèmes flous linguistiques ou systèmes de Mamdani, les systèmes flous relationnels et les systèmes à conséquence fonctionnelle ou encore connus sous le nom de systèmes flous de type...
	A.1.3 Vocabulaire de la logique floue
	La logique floue est une branche des mathématiques, et à ce titre toute une série de notions fondamentales sont développées. Ces notions permettent de justifier et de démontrer certains principes de base. Dans ce qui suit, on ne retiendra que les élém...
	A.1.3.1 Ensemble Flou
	Dans un ensemble de référence E, depuis [Zadeh 65] et [Kaufmann 73], un sous-ensemble flou de ce référentiel E est caractérisé par une fonction d'appartenance µ de E dans l'intervalle des nombres réels [0, 1] (degré d'appartenance qui est l'extension ...
	Soient U: L’univers du discours.
	A: un sous-ensemble de U.
	 Théorie classique des ensembles:
	Si  est la fonction d’appartenance de l’ensemble A
	 Concept  d’ensemble flou:
	Si  est la fonction d’appartenance de l’ensemble floue
	Si  = 0,30
	x appartient à l’ensemble flou A avec un degré d’appartenance de 30%
	Donc :
	 Degré d’appartenance = valeur de vérité.
	 Un ensemble flou est totalement déterminé par sa fonction d’appartenance.
	A.1.3.2 Représentation des sous-ensembles flous
	Soit une variable x (la taille) et un univers de référence ou de discours U (les individus).
	Un sous-ensemble flou A est défini par une fonction d’appartenance qui décrit le degré avec lequel l’élément x appartient à A.
	Figure A.1 : Exemples d’ensembles flous
	On parle de variable linguistique taille et de valeurs linguistiques petit, moyen et grand.
	A.1.3.3 Variable et valeurs linguistique
	Contrairement aux variables binaires qui sont définies par les deux états « vrai » ou « faux », les variables floues présentent toute une gradation entre la valeur « vrai » et la valeur « faux ».
	La description d'une certaine situation imprécise ou incertaine peut contenir des expressions floues comme par exemple : très grand, grand, moyen, petit. Ces expressions forment les valeurs d'une variable , appelée "linguistique", soumise à des foncti...
	Exemple :
	Logique floue est basée sur des variables floues dites variables linguistiques à valeurs linguistiques dans l’univers du discours U.
	Chaque valeur linguistique constitue alors un ensemble flou de l’univers du discours.
	Figure A.2 : Exemple de variables floues
	Univers du discours   : Gamme de température de 0 C à 200 C.
	Variable linguistique : La température.
	Valeurs linguistiques : « Très froid» « Froid » « Tempéré » « Chaud » « Très Chaud »
	A.1.3.4 Fonctions d'appartenance
	Un ensemble flou est caractérisé par une fonction d’appartenance   prenant des valeurs dans l’intervalle [0,1] qui détermine le degré d’appartenance, aussi appelé possibilité ou coefficient d’appartenance. Soit la variable varie dans un univers de dis...
	: Degré d'appartenance de au sous ensemble E.
	Le choix de la répartition des fonctions, leurs chevauchements ainsi que leurs formes doit être judicieux comme indiqué dans [Büh, 94]. La figure IV.1 donne quelques fonctions d'appartenance.
	Figure A.3 : Exemple de fonctions d'appartenance
	A.1.3.5 Les opérateurs flous
	La description d'une situation où il y a plus qu'une variable qui intervient, nécessite l'utilisation des opérateurs logique tels que : "ET", "OU", et "NON" qui dans la théorie de la logique floue peuvent être interprétés par les opérations respective...
	La logique booléenne standard est un cas particulier de la logique floue, tous les résultats obtenus en logique classique doivent être retrouvés par la logique floue.
	A est l’ensemble flou des personnes petites.
	B est l’ensemble flou des personnes moyennes.
	Comme pour la théorie classique des ensembles, on définit la réunion, l’intersection, le complément….d’ensembles flous.
	La réunion : L’ensemble des personnes petites OU moyennes est un ensemble flou de fonction d’appartenance :
	L’intersection : L’ensemble des personnes petites ET moyennes est un ensemble flou de fonction d’appartenance :
	Le complément : L’ensemble des personnes NON petites est un ensemble flou de fonction d’appartenance :
	A.1.3.6 Propriétés des ensembles floues
	Deux exceptions notables :
	Les deux propriétés suivantes ne sont pas « classiques » :
	 L’intersection d’un ensemble flou et de son complément n’est pas vide
	 L’union d’un ensemble flou et de son complément ne donne pas l’univers du discours
	A.1.4 La commande floue
	Lorsque le nouveau concept de la logique floue a été proposé par Zadeh, ses premières applications étaient dans le domaine du contrôle des systèmes fait par des experts humains, mais il déborde maintenant ce cadre par ses multiples applications, parto...
	Le contrôle flou utilise la logique floue comme une démarche qui peut couvrir la stratégie du contrôle linguistique. Il est intégré dans la partie qui gère les données de commandes et de contrôle de la partie opérative du système, appelée contrôleur f...
	Figure A.4: Système à commande floue
	Les contrôleurs flous sont des systèmes experts basés sur des règles Si-Alors et pour lesquelles les prémisses et les conclusions sont exprimées à l'aide de termes linguistiques. La proximité de ces règles au langage naturel dote ces systèmes flous d'...
	Par opposition aux contrôleurs classiques, les contrôleurs flous ne nécessitent pas de modèles analytiques de la tâche à résoudre. Leur mise au point repose généralement sur l’expression, dans la base de règles linguistiques, de la logique suivie par ...
	Pourquoi un contrôle flou ?
	 Un contrôleur standard (PID ou autres) demande toujours un modèle le plus précis possible (équations différentielles).
	 Un contrôleur flou ne demande pas de modèle du système à régler. Les algorithmes de réglage se basent sur des règles linguistiques de la forme Si … Alors …
	En fait, ces règles peuvent être exprimées en utilisant le langage de tous les jours et la connaissance intuitive d’un opérateur humain. Ce qui conduit à deux avantages :
	- Le contrôle flou reste CLAIR pour tous les opérateurs et utilisateurs de la machine.
	- Les opérateurs peuvent aisément interpréter les effets ou conséquences de chaque règle.
	Donc : pour les systèmes mal connus ou complexes (non-linéaires), un contrôleur flou s’avère très intéressant.
	A.1.5 Caractéristiques de la commande floue
	Son but est de traiter les problèmes de commande de processus avec une approche différente de l'automatique classique. Le plus souvent elle se sert de la connaissance des experts du processus. La spécificité de la commande floue réside dans les points...
	 La connaissance mathématique du fonctionnement du processus n'est pas nécessaire. C'est le savoir-faire de l'opérateur qui est pris en compte.
	 Des variables subjectives sont utilisables. Il est possible de modéliser les sens humains.
	L'intérêt de la commande floue apparaît clairement dans le cas de système mal connu ou difficile à décrire. De même manière lorsque les variables sont décrites de façon imprécise ou en langage naturel. Intérêt de la commande floue :
	 La commande est simple à réaliser, facilement adaptable aux conditions de fonctionnement. La plupart du temps un petit nombre de règle suffit à décrire le système.
	 La coordination de plusieurs objectifs est possible (système multi variable).
	 Cette commande est reconnue comme robuste.
	A.1.6 Structure de base d'un contrôleur flou
	Contrairement aux techniques de réglage classique, le réglage par la logique floue n’utilise pas des formules ou des relations mathématiques bien déterminées ou précises. Mais, il manipule des inférences avec plusieurs règles floues à base des opérate...
	On peut distinguer trois parties principales constituant la structure d’un régulateur flou (voir figure A.5) [Dell'Aquila. A et al, 2003], [Mamdani. E, 75] et [Yan. J, 94]:
	 Une interface de fuzzification.
	 Un mécanisme d'inférence.
	 Et une interface de Defuzzification.
	Figure A.5 : Structure interne d’un régulateur de la logique floue
	La figure (A.5) représente, à titre d’illustration la structure d’un régulateur flou à deux entrées et une sortie : ou x1 et x2 représentent les variables d’entrée, et xr celle de sortie ou la commande.
	A.1.7 Principe
	La résolution d'un problème par la logique floue comprend trois étapes :
	1) la quantification 'floue' des entrées du système, procéder à la partition en sous-ensembles floues des différents univers de discours que le système impose, et transformer les variables réelles en variables floues (fuzzification).
	2) l'établissement des règles liant les sorties aux entrées à base des règles floues afin de déterminer la base de règle qui va caractériser le fonctionnement désiré du système, donc utiliser les variables floues dans un mécanisme d'inférence qui crée...
	3) la combinaison de ces règles pour la génération des sorties floues qui consiste à extraire une valeur réelle de sortie de la fonction d'appartenance du sous-ensemble flou de sortie établi par le mécanisme d'inférence (défuzzification)
	La conception d'un régulateur flou doit donc passer par plusieurs étapes illustrées sur la figure de la page suivante :
	Figure A.6 : Conception d'un régulateur flou
	A.1.7.1 Fuzzification
	C’est une opération qui consiste à transformer les données numériques d’un phénomène à des valeurs linguistiques sur un domaine normalisé qui facilite le calcul. Donc la fuzzification proprement dite consiste à définir des fonctions d'appartenances po...
	A partir de ces domaines numériques appelés univers de discours et pour chaque grandeur d’entrée ou de sortie, on peut calculer les degrés d’appartenance aux sous-ensembles flous de la variable linguistique correspondant [Dell'Aquila. A et al, 2003].
	 Comment fuzzifier
	Pour fuzzifier, il faut donner:
	 L’univers du discours.
	i.e.: Plage de variations possibles de l’entrée considérée.
	 Une partition  en classe floue de cet univers.
	 Les fonctions d’appartenances de chacune de ces classes.
	Exemple :
	La fuzzification assure la transformation des grandeurs physiques (entrées) en valeurs linguistiques qui peuvent être traitées, ensuite, par le mécanisme d’inférence et ce grâce aux fonctions d’appartenances des valeurs linguistiques concernées par la...
	Figure A.7: Exemple de fuzzification
	Là où : négative grande (NG), négative moyenne (NM), zéro (Z), positive moyenne (PM), positive grande (PG).
	Par exemple si l’erreur physique en entrée est égale à 0.1 Après fuzzification l’erreur est égale à Z avec un degré 0.8 et est égale aussi à PM avec un degré 0.2.
	A.1.7.2 Mécanisme d'inférence floue
	Cette étape consiste à relier les variables physiques d’entrée du régulateur (grandeurs mesurées ou estimées), qui sont transformées en variables linguistiques pendant l’étape de fuzzification ; à la variable de sortie du contrôleur sous sa forme ling...
	 Base de connaissances :
	La base de connaissances comprend les connaissances de l’expert humain pour le contrôle du système ainsi que le domaine de variation des variables d’E/S. Elle est donc constituée de :
	 Base de données :
	On regroupe dans ce bloc, l’ensemble des définitions utilisées dans les règles du contrôleur flou (univers du discours, partition flou, choix des opérateurs,…)
	 La base des règles floues
	La base de l’expert  est généralement exprimée par des règles de la forme
	‘’ SI – ALORS ‘’. La base de des règles est donc une collection de règles floues :
	Règle : Si x1 est (Prémisses) et … et  xn  est  (Prémisses)  alors  y (Conclusion).
	Exemple : Soit deux entrées x1 et x2 et une sortie xR, toutes deux définies par les 5 sous-ensembles de l’exemple précédent.
	Description de la base de règles :
	Si (x1 NG ET x2 EZ), Alors xR PG ou
	Si (x1 NG ET x2 PM), Alors xR PM ou
	Si (x1 NM ET x2 EZ), Alors xR PM ou
	Si (x1 NM ET x2 PM), Alors xR EZ ou
	Si (x1 NM ET x2 PG), Alors xR NM ou
	…
	Si (x1 PG ET x2 EZ), Alors xR NG.
	Chaque règle est composée d’une condition précédée du symbole ‘SI‘ appelée prémisse, et d’une conclusion (action, décision, opération ou commande) précédée du symbole ‘ALORS’.
	Représentations sous forme de tableau ou matrice :
	Tableau A.1 : Tableau ou matrice des règles
	On n’est pas obligé de compléter toute la table. Les règles sont élaborées par un expert et sa connaissance du problème …
	 Composition de règles :
	Sachant que pour un état donné des entrées, plusieurs règles peuvent être validées pour fournir des consignes aux sorties,  il faut disposer d’une méthode de composition pour obtenir le résultat final. Cette tâche appelée agrégation fait correspondre ...
	L'ensemble des règles se présente sous la forme d'une énumération du type :
	Si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou...) alors action sur les sorties.
	Si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou...) alors action sur les sorties.
	Si condition 5 et/ou condition 6 (et/ou...) alors action sur les sorties.
	La combinaison de ces différentes règles se fait à l'aide de l'opérateur ou. La justification du choix de l'opérateur se fonde sur la pratique du langage courant : en effet, une telle énumération est comprise dans le sens :
	Si... alors...
	Ou
	Si... alors...
	Ou
	…
	Bien que l'opérateur ou ne soit pas explicitement mentionné.
	 Activation des règles :
	Une règle est activée dès qu’elle a une prémisse ayant une valeur de vérité non nulle. Plusieurs règles peuvent être activées simultanément et préconiser des actions avec différents degrés de validités; ces actions peuvent être contradictoires. Il con...
	 Moteur d’Inférence :
	En utilisant la base de connaissance et la logique floue, le moteur d’inférence appelée aussi Unité de raisonnement, qui représente le cerveau du contrôleur flou, détermine les commandes floues à appliquer au système.
	La fonction principale d’un moteur d’inférence est de déterminer la valeur globale de la variable de sortie de contrôle calculée à partir de la contribution de chaque règle. Le moteur d’inférence est constitué de deux fonctions principales qui sont L’...
	Figure A.8: Moteur d’inférence ou l’unité de raisonnement
	A partir des entrées floues et les différentes règles activées cette unité génère une conclusion.
	Le traitement numérique des règles d’inférence qui permet d’obtenir la sortie linguistique ou floue du régulateur se fait par différentes méthodes, on cite principalement [Zhongfu. Z et al, 2004]:
	 la méthode d'inférence : max-min.
	 la méthode d'inférence : max-prod.
	 et la méthode d'inférence : somme-prod.
	Chacune de ces trois méthodes utilise un traitement numérique propre des opérateurs de la logique floue [Schupbach. R. M, 2003]:
	 Pour la méthode d’inférence Max-Min : l’opérateur ET est réalisé par la formation du minimum, l’opérateur OU est réalisé par la formation du maximum, et ALORS, (l’implication) est réalisée par la formation du minimum.
	Au niveau de la condition :
	Au niveau de la conclusion :
	 Pour la méthode d’inférence Max-Produit : l’opérateur ET est réalisé par la formation du produit, l’opérateur OU est réalisé par la formation du maximum, et ALORS (l’implication) est réalisée par la formation du produit.
	Au niveau de la condition :
	Au niveau de la conclusion :
	 Pour la méthode d’inférence Somme-Produit : on réalise au niveau de la condition, l’opérateur OU par la formation de la somme (valeur moyenne), et l’opérateur ET par la formation du produit. Pour la conclusion, l’opérateur ALORS est réalisé par un p...
	Au niveau de la condition   :
	Au niveau de la conclusion :
	Dans le cas de la méthode somme-produit, l’action des différentes règles sont liées entre elles par l’opérateur OU qui est réalisé par la formation de la moyenne arithmétique (somme moyenne).
	Généralement il existe deux méthodes principales d’implication floue:
	 Méthode de Mamdani:
	Chaque règle floue i est résolue seule par :
	L’ensemble flou solution est décrit par :
	A, B et C représentent ici les valeurs linguistiques comme NG, NM, Z…
	 Méthode de larsen :
	Chaque règle floue i est résolue seule par :
	L’ensemble flou solution est décrit par :
	A, B et C représentent ici les valeurs linguistiques comme NG, NM, Z…
	A.1.7.3 Interface de défuzzification
	Les méthodes d’inférence fournissent une fonction d’appartenance résultante pour la variable de sortie. Il s’agit donc d’une information floue qu’il faut transformer en grandeur physique. La commande nécessitant un signal précis, il faudra donc transf...
	• Méthode du maximum.
	• Méthode de la moyenne des maxima.
	• Méthode du centroïde.
	• Méthode de la somme pondérée.
	.Méthode du maximum : La sortie correspond à l’abscisse du maximum de la fonction d’appartenance résultante. Cette méthode simple et rapide mais elle introduit des ambiguïtés et une discontinuité de la sortie.
	Méthode de la moyenne des maxima :
	Dans le cas où plusieurs sous-ensembles auraient la même hauteur maximale, on réalise leur moyenne. Une des ambiguïtés de la méthode du maximum est donc supprimée.
	Méthode du centroïde :
	La sortie correspond à l’abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction d’appartenance résultante. Il existe deux méthodes :
	- On prend l’union des sous-ensembles flous de sortie et on en tire le centroïde global (calculs très lourds).
	- On prend chaque sous-ensemble séparément et on calcul son centroïde, puis on réalise la moyenne de tous les centroïdes.
	Dans cette on n’a plus de discontinuités et d’ambiguïtés, mais cette méthode est plus complexe et demande des calculs plus importants.
	Méthode de la somme pondérée :
	Compromis entre les deux méthodes précédentes. On calcule individuellement les sorties relatives à chaque règle selon le principe de la moyenne des maxima, puis on réalise leur moyenne pondérée.
	 Dans la plus part des cas les deux méthodes principales de défuzzification :
	Méthode du centre de gravité (COG) :
	En commande floue, la défuzzification COG est presque toujours utilisée. Elle prend en compte l’influence de l’ensemble des valeurs proposées par la solution floue.
	Figure A.9: La défuzzification par la méthode du centre de gravité (COG)
	C’est l’abscisse du centre de gravité de la surface sous le courbe résultat.
	Méthode moyenne des maximums (MM) :
	La défuzzification MM est plutôt utilisée lorsqu’il s’agit de discriminer une valeur de sortie (Ex: reconnaissance de formes).
	Figure A.10: La défuzzification par la méthode de la moyenne des maximums (MM)
	C’est la moyenne des valeurs de sorties les plus vraisemblables
	A.1.8 Régulateur flou de Takagi et Sugeno
	La plupart des implications floues utilisent des variables floues avec fonctions d'appartenances monomodales. L'utilisation de l'agrégation par inférence des règles ne permet pas d'avoir de bon résultat dans la commande de système multi variable. Il f...
	La méthode de Mamdani, datant de 1975, est beaucoup plus répandue dans la théorie du contrôle de procédés. La méthode de Sugeno (1985) en diffère au niveau de la définition de la variable de sortie et, par conséquent, des méthodes de défuzzification. ...
	La règle générale d'une règle de type Sugeno est, pour un système à 2 entrées el et e2
	Avec : A et B qui sont des fonctions d'appartenance, respectivement, de el et e2, et p, q, r des constantes choisies par l'utilisateur pour définir la combinaison linéaire des entrées.
	La méthode de Mamdani :
	- Elle est intuitive.
	- Elle a l'acceptation répondue.
	- C'est bien assorti à l'entrée humaine.
	La méthode de Sugeno :
	- Elle fonctionne bien avec les techniques linéaires (par exemple, régulateur PID).
	- Elle fonctionne bien avec l'optimisation et les techniques adaptatives.
	- Elle garantit la continuité de la surface de la sortie.
	- C'est bien assorti aux analyses mathématiques.
	A.1.9 Conclusion
	Les outils fournis par la logique floue permettent une modélisation des phénomènes pouvant en un certain sens s’approcher du raisonnement humain. Le fait de transcender le (tout ou rien) des ordinateurs introduit une souplesse faisant la puissance des...
	Ce chapitre a servi pour monter les différentes bases de la logique floue ainsi que le principe de fonctionnement d’un contrôleur à base de cette logique. Parmi les avantages et inconvénients de ce contrôleur on peut cites :
	Avantage :
	 Pas besoin de modèle.
	 Implémentation de connaissances linguistiques.
	 Maîtrise de systèmes à comportement complexe (non linéarité, …).
	 Solutions logicielles (µp ou PC) et matérielles disponibles.
	Inconvénients :
	 Manque de directives précises pour la conception.
	 Approche artisanale et non systématique.
	 Impossibilité de démonstration de la stabilité du système.
	 Possibilité d’apparition de règles d’inférence contradictoires.
	Le contrôleur de logique floue peut très bien décrire le comportement d’un système désiré et traduire l’expérience humaine sous forme des variables linguistiques et des règles floues (si-alors), la collaboration d’un expert est très précieuse lors de ...
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