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Résumé

Résumé

Les robots industriels réalisent de nos jours des tâches plus complexes telles que la

collaboration homme-robot et la préhension souple des objets dans des environnements

non structurés où ils subissent des perturbations aléatoires. Une commande efficace dans

de tels environnements nécessite une interaction du robot avec son environnement et

par conséquent le développement des stratégies de commandes en couple. Cependant, la

commande en couple n’est pas toujours possible, car pour des raisons de sécurité et de

protection de la propriété intellectuelle, plusieurs constructeurs fabriquent des robots in-

dustriels avec une architecture de commande interne inconnue et inaccessible. Dans ce

contexte, la commande dans l’espace de tâche est la plus efficiente. Cette stratégie de

commande est régulièrement confrontée au problème de stabilité globale. Ce problème de

stabilité s’accentue lorsque l’architecture du contrôleur interne est inconnue et inacces-

sible et davantage lorsque le robot évolue en environnement aléatoire. Dans cette thèse,

nous proposons premièrement un contrôleur externe adaptatif basé sur un réseau neuro-

nal à fonction radiale, qui approxime les dynamiques du contrôleur interne inconnu et

inaccessible afin d’imposer les dynamiques désirées par l’utilisateur en éliminant les effets

du contrôleur interne dans la boucle de commande. Par la suite, nous proposons une ap-

proche de commande adaptative hybride qui combine une méthode adaptative indirecte

pour le rejet des perturbations déterministes et directe pour le rejet des perturbations

aléatoires. L’utilisation de la théorie de Lyapunov nous permet de démontrer que les lois

de commandes proposées assurent une stabilité semi-globale en boucle fermée. Les simu-

lations réalisées donnent des performances en suivi de trajectoire de l’ordre 1 × 10−5m

en environnement déterministe et de l’ordre de 1.5× 10−4m en environnement aléatoire.

Les résultats des expériences réalisées sur les robots SCORBOT-ER de Intelek et UR5

de Cobot, ont donné les performances en suivi de trajectoire de l’ordre de 1× 10−4m en

environnement déterministe et de 1.8× 10−3m en environnement aléatoire.

Mots clés : Robot Manipulateur Industriel, Architecture fermée, Commande dans

l’espace des tâches, Commande adaptative, Environnements aléatoires, Réseaux de neu-

rones.
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Abstract

Nowadays, industrial robots realize more complex tasks, such as human-robot collabo-

ration and the flexible prehension of objects in unstructured environments where they are

subject to random disturbances. In such environments, effective control requires the robot

to interact with its environment, and therefore the development of torque control stra-

tegies. However, torque control is not always possible, because for reasons of safety and

protection of intellectual property, many manufacturers produce industrial robots with an

unknown and inaccessible internal control architecture. In this context, task space control

is the most efficient. This control strategy is regularly confronted with the problem of glo-

bal stability. This problem of stability is accentuated when the architecture of the internal

controller is unknown and inaccessible, and even more so when the robot is evolving in

a random environment. In this thesis, we propose firstly an adaptive external control-

ler based on a radial function neural network, which approximates the dynamics of the

unknown and inaccessible internal controller in order to impose the dynamics desired by

the user by eliminating the effects of the internal controller in the control loop. We then

propose a hybrid adaptive control approach that combines an indirect adaptive method

for rejecting deterministic disturbances and a direct method for rejecting random distur-

bances. The use of Lyapunov theory enables us to demonstrate that the proposed control

laws ensure semi-global closed-loop stability. The simulations carried out give trajectory-

following performances of the order of 1× 10−5m in a deterministic environment and of

the order of 1.5 × 10−4m in a random environment. The results of experiments carried

out on Intelek’s SCORBOT-ER and Cobot’s UR5 robots gave trajectory-following per-

formances of the order of 1× 10−4m in a deterministic environment and 1.8× 10−3m in

a random environment.

Key words : Industrial Robot Manipulator, Closed Architecture, Task Space Control,

Adaptive Control, Random Environments, Neural Networks.
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Introduction Générale

Introduction générale

0.1 Contexte et motivation

L’industrie a subi de grands cycles d’innovation au fil des années qui ont profon-

dément transformé la production industrielle, son organisation, ainsi que la dynamique

économique dans son ensemble. Pour augmenter la production industrielle, il est devenu

nécessaire de remplacer l’intervention humaine pour certaines tâches répétitives, dange-

reuses ou pénibles dans les unités de production. Dans cette mouvance, Jacques Vaucanson

inventa le premier automate en 1737 [1]. Les automates ont fortement impacté la produc-

tion industrielle grâce à l’automatisation des tâches, mais ils présentent certaines limites

dans le processus d’automatisation des tâches complexes telles que la prise de décisions in-

telligentes, la préhension des objets, le temps d’exécution des tâches, etc. Par conséquent,

s’inspirant des téléopérateurs utilisés dans l’industrie nucléaire dans les années 1950 pour

la manipulation d’éléments radioactifs, George Devol inventa en 1954 le premier robot

industriel, Unimate. Ce bras articulé fut exploité par General Motors en 1961 pour ex-

traire les pièces d’une machine de moulage sous pression. La rapidité et la précision des

robots manipulateurs dans l’exécution des tâches répétitives ont favorisé leur développe-

ment pour des tâches plus avancées telles que le soudage, l’assemblage, la manutention, le

polissage et le poinçonnage. Cette génération de robot industriel était appelée à évoluer

dans des environnements à la fois structurés et non structurés.

L’avènement de l’industrie de quatrième génération en 2012 va redéfinir et réorganiser

les moyens de production. Les unités de production doivent désormais intégrer des sys-

tèmes de supervision en temps réel, être intelligentes et permettre la connexion horizontale

et verticale entre les personnes, les machines, les objets, les systèmes d’informations et de

communications afin de gérer dynamiquement les systèmes complexes [3–5]. Les robots in-

dustriels sont désormais destinés à réaliser des tâches et des applications plus complexes

et futuristes, et doivent pouvoir interagir de manière intelligente avec leur environne-

ment. Ainsi, le champ d’application des robots industriels s’est élargi à d’autres secteurs

d’activité, tels que l’aéronautique, la marine, la défense et l’agriculture, dans lesquels ils

sont exposés à des phénomènes stochastiques, comme des vibrations ou des perturbations

aléatoires. L’objectif principal de cette thèse est d’élaborer des stratégies de
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commande stable pour des robots manipulateurs industriels évoluant dans des

environnements à la fois déterministes et aléatoires.

0.2 Problématique

L’utilisation des robots industriels dans des environnements aléatoires requiert une

interaction constante avec l’environnement. Cette interaction permet au robot d’ajuster

sa posture en fonction de la dynamique de l’environnement. De plus, les perturbations

aléatoires affectent principalement le couple du robot. Il est donc nécessaire de développer

une boucle de rejet de ces perturbations. Dans un tel contexte, la stratégie de commande

adéquate est la commande dans l’espace des tâches qui intègre une boucle de contrôle

interne et une boucle de contrôle externe (Fig.1).

La boucle de contrôle externe génère les consignes de vitesses/positions à partir des in-

formations issues de l’environnement d’opération. Tandis que la boucle de contrôle interne

génère quant à elle les couples nécessaires aux actionneurs afin de satisfaire les consignes

de vitesses/positions. Cependant, pour des raisons de sécurité et de protection de la pro-

priété intellectuelle, la boucle interne de la plupart des robots industriels commercialisés

n’est pas toujours connue et accessible à l’utilisateur. Dans ce contexte, l’utilisateur ne

peut qu’élaborer les lois de commande dédiées à la boucle externe, car la loi de commande

de la boucle interne est déjà conçue et intégrée par le concepteur. Cela soulève le problème

de stabilité globale du système composé, car il est démontré que deux sous-systèmes indé-

pendamment stables ne garantissent pas la stabilité globale du système composé [6], [7].

Par conséquent, la question de recherche traitée dans cette thèse est la suivante :

« Quelle stratégie de commande serait appropriée pour les robots manipu-

lateurs industriels à structure interne inconnue et inaccessible opérant dans

des environnements déterministes ou aléatoires ? »

Figure 1 – Architecture générale de commande dans l’espace des tâches des RMIs.
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0.3 Objectifs et contributions

0.3.1 Objectifs

L’élaboration des lois de commande des RMIs à contrôleur interne inaccessible et in-

connu opérants dans des environnements déterministes ou aléatoires est l’objectif principal

de cette thèse. Les objectifs spécifiques visés sont les suivants :

1. Développer une stratégie de commande efficace permettant de contourner la struc-

ture fermée des RMIs ,

2. Développer une stratégie de commande efficace pour les RMIs à contrôleur interne

fermé permettant le rejet des perturbations déterministes et aléatoires.

0.3.2 Contributions

Plusieurs travaux ont été menés sur la commande dans l’espace de tâche et le rejet

des perturbations aléatoires. Cependant, ces deux problématiques ont généralement été

traitées de manière indépendante. Ce qui est problématique dans le contexte actuel de

la robotique industrielle, où les performances en termes de rapidité, de stabilité et de

robustesse sont essentielles.

Pour résoudre le problème de stabilité globale des stratégies de commande dans l’es-

pace de tâche, les travaux effectués jusqu’à présent sur cette thématique s’appuient sur

l’une des trois hypothèses simplificatrices suivantes :

— H1 : La structure du contrôleur interne est connue et modifiable [8–10].

— H2 : La structure du contrôleur interne est connue mais non modifiable [11].

— H3 : La structure du contrôleur interne est inconnue, mais peut garantir la stabilité

et la limitation des erreurs de suivi des vitesses articulaires [6, 7]

Nous pouvons constater que les deux premières hypothèses ne peuvent pas d’assurer

la stabilité globale du système composé (Voir Figure 1)) lorsque le contrôleur interne est

inconnu et non modifiable. Par conséquent, toute approche de commande basée sur l’une

de ces deux hypothèses ne peut pas être mise en œuvre dans le cadre de cette thèse. La

dernière hypothèse suggère qu’il suffit que le contrôleur externe soit stable pour garantir la

stabilité globale du système. Cependant, comme nous l’avons mentionné précédemment,

la stabilité globale d’un système composé n’est pas toujours garantie lorsque les sous-

systèmes sont stables indépendamment.
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La première contribution de cette thèse vise à lever le verrou théorique relatif aux

trois hypothèses su-citées. Ainsi, nous proposons un contrôleur externe qui contient la

structure d’un contrôleur interne susceptible de garantir la stabilité du système bouclé

tout en éliminant les effets du contrôleur interne conçu par le fabricant. Pour cela, nous

exploitons le fait que pour des mesures de stabilité, la plupart des contrôleurs internes des

RMIs contiennent un terme proportionnel en vitesse Kd(q̇− q̇c) avec Kd la matrice de gain

inconnue, q̇ le vecteur des vitesses articulaires, et q̇c le vecteur des commandes des vitesses

articulaires (sorties du contrôleur externe). A partir de cette observation, nous considérons

que le contrôleur interne à la forme u = −Kd (q̇ − q̇c) + ψ
(
q, q̇, qc,

∫ t
0 q(ς)dς,

∫ t
0 qc(ς)dς

)
,

avec ψ (∗) une fonction inconnue et Kd une matrice de constante inconnue. L’idée ici est

de concevoir q̇c qui est fonction de l’approximation de ψ (∗) et qui contraint le contrôleur

interne à atteindre la stabilité.

En ce qui concerne le rejet des perturbations aléatoires, la littérature actuelle compte

deux grandes approches. Pour mieux les appréhender, il est bon de savoir que les dyna-

miques excitatrices des perturbations aléatoires sont représentées par la matrice Γ (q) ∈

Rn×r, avec q le vecteur de n positions angulaires des articulations du robots et r la

dimension de l’espace de travail [13]. La première approche de la littérature [14]- [15]

consiste à effectuer le rejet des perturbations aléatoires en utilisant la norme de Frobenius

‖Γ (q)‖2
F de la matrice Γ (q). La seconde approche quant à elle utilise la norme carté-

sienne Γ (q) ΓT (q). Cependant, Γ (q) dépend des paramètres dynamiques et cinématiques

du robot, par conséquent ces approches sont sensibles aux erreurs de modélisation. La

seconde contribution de cette thèse propose une méthode adaptative directe de rejet

des perturbations aléatoires et une méthode adaptative indirecte pour la compensation

des incertitudes de modélisation et des paramètres incertains. Pour ce faire, nous démon-

trons que pour tout vecteur y ∈ Rn le terme Γ (q) ΓT (q) y peut se mettre sous une forme

paramétrique linéaire tel que Γ (q) ΓT (q) y = Q (q, y) Θ, avec Q (q, y) ∈ Rn×m̄ le regres-

seur, et Θ ∈ Rm̄ le vecteur des paramètres du robot. Le vecteur Θ est mis à jour en ligne

pour permettre le rejet optimal des perturbations aléatoires .

0.4 Organisation du manuscrit

Cette thèse est organisée en trois chapitres en plus de l’introduction et de la conclusion

générale.

— Chapitre 1 : Nous présentons dans un premiers temps l’historique des supports de
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commande des robots manipulateurs industriels. Ensuite, nous exposons un état de

l’art sur les stratégies de commande existantes de ces robots. Enfin, nous présentons

les outils mathématiques nécessaires à l’élaboration des lois de commande.

— Chapitre 2 : Ce chapitre présente nos deux principales contributions à savoir, la

synthèse de la loi de commande des robots industriels à architecture de commande

interne fermée et inconnue et la loi de commandes des robots à architecture de

commande interne fermée et inconnue soumis aux perturbations aléatoires.

— Chapitre 3 : Il présente les résultats des simulations numériques et des expériences

des algorithmes de commande développés au chapitre (2). Nous faisons une analyse

détaillée de ces résultats et nous les comparons à ceux de la littérature.

Le manuscrit se termine par une conclusion qui résume les contributions principales

et présente une discussion sur les travaux futurs à mener afin d’améliorer les résultats

obtenus.
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Chapitre 1
État de l’art

1.1 Introduction

De nos jours, les robots manipulateurs industriels (RMIs) sont appelés à réaliser des

tâches de plus en plus complexes dans divers domaines, et à évoluer dans des environne-

ments plus ou moins structurés où ils sont soumis à des perturbations de nature déter-

ministe ou aléatoire. Dans le transport maritime, par exemple, les RMIs utilisés pour la

maintenance des coques des navires subissent les mouvements aléatoires générés par les

vagues [18,19]. Dans le transport aérien, les RMIs utilisés pour le pilotage des avions sont

soumis aux mouvements aléatoires induits par le vent. Pour les interventions chirurgicales

robotisées, les RMIs doivent s’adapter aux battements du cœur. Comme nous l’avons

mentionné précédemment, seules les stratégies de commande en couple peuvent garantir

des performances acceptables dans ce contexte. Cependant, la forte concurrence sur le

marché des RMIs contraint plusieurs constructeurs à concevoir des robots manipulateurs

industriels à architecture de commande interne fermée et inaccessible.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord l’historique de l’évolution des supports

de commande des robots manipulateurs industriels. Nous aborderons ensuite les généra-

lités sur la commande des RMIs ainsi que les contributions significatives existantes sur la

commande des RMIs en environnements déterministes et aléatoires. Enfin, nous présen-

terons les outils mathématiques nécessaires à la conception des lois de commande dans

l’espace des tâches et au rejet des perturbations aléatoires.

7
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1.2 Historique de l’évolution des supports de com-
mande des robots manipulateurs industriels

Au fil des années, les supports de commande des robots manipulateurs industriels ont

connu plusieurs mutations en raison des avancées technologiques. Ils peuvent être classés

en quatre générations distinctes.

La première génération de robots industriels s’étend de 1950 à 1967 [20]. Les robots de

cette génération étaient des systèmes purement mécaniques actionnés par des actionneurs

pneumatiques. Ces actionneurs étaient commandés par des systèmes logiques combina-

toires constitués de portes logiques. Ces dernières étaient essentiellement constituées de

commutateurs à cames ou de relais mécaniques [2, 20]. Les facteurs tels que l’encombre-

ment, le coût de production, la consommation énergétique et les nuisances sonores n’ont

pas favorisé l’expansion des supports de commande de cette génération.

La deuxième génération de robots manipulateurs industriels, qui se situe entre 1970 et

1980, connaît son essor grâce au développement des microprocesseurs et des actionneurs

électriques [2, 20, 21]. L’apparition du tout premier automate programmable industriel

(API) de la marque Allen-Bradley en 1970 et du tout premier micro-ordinateur, le Mi-

cral, en 1973, a révolutionné les supports de commande des robots de cette génération.

Contrairement à ceux de la première génération, ces robots sont capables de suivre des

trajectoires de référence et d’exécuter des mouvements point à point. Ils sont contrôlés

par des microprocesseurs, des API et des micro-ordinateurs. Les limites majeures de ces

supports de commande sont la polyvalence des tâches à effectuer et le diagnostic. En effet,

chaque support de commande est programmé dès la conception pour exécuter une tâche

bien précise et ne peut pas être utilisé pour d’autres tâches. Les diagnostics/supervisions

s’effectuaient au moyen de voyants lumineux, sans qu’aucune indication sur la cause réelle

de la défaillance ne soit fournie.

L’introduction de la vision industrielle dans les unités de production a favorisé l’ap-

parition des robots industriels de troisième génération, qui s’étend de 1980 à 2010 [2].

Ces robots se caractérisent par leur grande capacité d’interaction avec l’opérateur et

l’environnement grâce à des interfaces de commande. Contrairement aux robots de la

deuxième génération, les robots de la troisième sont programmés en ligne ou hors ligne à

l’aide d’unités de commande conçues à cet effet. Cela leur confère un important poten-

tiel opérationnel. De plus, le diagnostic et la supervision s’effectuent à l’aide d’interfaces

de contrôle. Les systèmes de commande des robots ont considérablement évolué durant
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cette période. En 1982, la société IBM a mis au point un langage de programmation à la

fois puissant et facile d’utilisation : l’AML. Les ingénieurs pouvaient créer rapidement et

facilement des programmes d’application en utilisant un ordinateur personnel IBM. En

1992, la compagnie suédoise ABB lance la première console de contrôle des robots : Le S4

(Figure1.1a). En 1994, la société japonaise Yaskawa Motoman conçoit la première console

de commande capable de contrôler deux robots de manière synchronisée : le MRC. En

2004, elle améliore le système de commande et propose : Le NX100 (Figure 1.1b). Le

NX100 peut commander quatre robots de manière synchrone (jusqu’à 38 axes). Par la

suite, elle développe la version Dx100 (Figure1.1c ) qui permet de contrôler huit robots

sur 72 axes. Deux ans plus tard, la société italienne Comau lance la première console

sans fil : le WiTP (Figure1.1d). Les robots de la troisième génération ne permettaient pas

d’effectuer des tâches complexes telles que le tri des objets, l’inspection de la qualité ou

la détection des défauts.

(a) Console S4 (b) Console NX100 (c) Console DX100 (d) Console WiTP

Figure 1.1 – Les consoles de programmations

Grâce à l’avènement des circuits logiques programmables (FPGA, CPLD), la dernière

génération des RMIs intègre de nouvelles technologies, notamment l’Internet des objets

(IoT), le cloud computing et l’intelligence artificielle. Ces robots sont destinés à effectuer

des tâches plus complexes, telles que le tri, le rangement, l’analyse des procédés, l’impres-

sion 3D, ainsi que la surveillance et le diagnostic des procédés. La puissance de calcul

des supports de commande embarqués permet l’implémentation de lois de commande

intelligentes. Contrairement aux trois premières générations de supports de commande,

où seule la commande dans l’espace articulaire était possible, ceux de la quatrième gé-

nération permettent non seulement la commande dans l’espace articulaire, mais aussi la

commande dans l’espace de tâches. Par conséquent, dans cette thèse, nous nous focalisons

essentiellement sur les RMIs dotés de supports de commande de la quatrième génération.
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1.3 Commande des robots manipulateurs industriels

Commander un RMI consiste à générer un ensemble d’actions permettant à son organe

terminal, couramment appelé effecteur, d’occuper une séquence de positions et d’orienta-

tions afin d’exécuter la tâche assignée. Pour des performances optimales, les algorithmes

de commande des RMIs doivent intégrer des termes assurant le rejet des perturbations

causées par les incertitudes de modélisation et les phénomènes déterministes ou aléatoires.

Dans cette section, nous présentons d’abord les stratégies de commande des RMIs, à sa-

voir la commande dans l’espace articulaire et la commande dans l’espace de tâche. Nous

exposerons ensuite quelques travaux réalisés sur les stratégies de commande dans l’es-

pace de tâche visant à assurer la stabilité du système global. Enfin, nous présenterons les

travaux effectués sur la commande des RMIs dans un environnement aléatoire.

1.3.1 Généralités sur la commande des robots manipulateurs
industriels

Les tâches effectuées par les robots manipulateurs industriels se subdivisent en deux

grandes catégories. La première catégorie englobe les tâches telles que la manutention, le

polissage, etc. qui requièrent une interaction du robot avec l’environnement. La deuxième

catégorie regroupe les tâches ne nécessitant pas d’interaction avec l’environnement, telles

que la pulvérisation, la soudure à l’arc ou la peinture. Généralement, les tâches qui néces-

sitent une interaction du robot avec l’environnement sont réalisées à l’aide des stratégies

de commande dans l’espace des tâches, tandis que celles qui ne requièrent aucune in-

teraction sont réalisées à l’aide des stratégies de commande dans l’espace articulaire du

robot.

Commande dans l’espace articulaire

La Figure 1.2 illustre la structure générale d’une commande dans l’espace articulaire.

Elle comprend un modèle géométrique inverse et un contrôleur interne . La trajectoire

cartésienne souhaitée xd est convertie par ce modèle géométrique inverse en une trajec-

toire articulaire de référence qr. Le couple τ est généré par le contrôleur interne à l’aide

le signal d’erreur ∆e = qr − q. Dans la littérature, plusieurs travaux à l’instar de ceux de

Vaccaro et al. [22], Visak et al. [23], Sung-moon et al. [24] ont implémenté cette straté-

gie de commande. Vaccaro et al. [22] proposent une commande dans l’espace articulaire

qui permet d’obtenir les positions, les vitesses et les accélérations de référence des va-
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riables articulaires. Visak et al. [23] proposent une méthode d’apprentissage basée sur le

Renforcement Learning pour convertir directement les coordonnées de l’espace cartésien

en positions articulaires de référence. Sung-moon et al. [24] conçoivent un contrôleur de

couple dans l’espace articulaire basé sur la commande par retard de temps avec détection

de collision. Pour répondre à la même problématique, Hu et al. [25] proposent une com-

mande articulaire décentralisée capable d’estimer et de compenser les non-linéarités ainsi

que les perturbations déterministes. De façon analogue, Seraji et al. [26] proposent une

commande articulaire décentralisée robuste dans l’espace articulaire. Cette dernière com-

bine la commande PID et la commande par anticipation position-vitesse-accélération pour

chaque articulation. Comme nous l’avons mentionné plus haut, la commande dans l’espace

articulaire est utilisée lorsque le robot n’interagit pas avec son environnement [23,27,28].

Lorsque la tâche nécessite un retour d’information de l’environnement, la stratégie de

commande adéquate est la commande dans l’espace des tâches.

Figure 1.2 – Principe de la commande dans l’espace articulaire

Commande dans l’espace des tâches

La structure générale de la commande dans l’espace des tâches est présentée dans la

Figure 1.3. Elle comprend principalement deux boucles de contrôle, une boucle externe et

une boucle interne. La boucle externe assure l’asservissement des positions cartésiennes

du robot à partir du signal d’erreur ∆x = xd − x et des informations provenant de

l’environnement d’opération (effort de l’effecteur, bruits externes, etc.). Elle comprend un

contrôleur cartésien qui génère les consignes de vitesse/position articulaires de référence

qr/q̇r nécessaires pour garantir l’asservissement des positions ou de vitesses cartésiennes.

La boucle interne utilise les informations proprioceptives du robot (positions, vitesses ou

accélérations articulaires) pour garantir l’asservissement des vitesses/positions articulaires

de référence. Elle comprend un contrôleur articulaire qui génère les couples u.

L’implémentation de la commande dans l’espace des tâches rencontre un certain nombre

de difficultés liées à la structure mécanique du robot, au nombre et aux types de capteurs
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utilisés. Ces difficultés soulèvent trois problèmes majeurs qui empêchent cette stratégie de

commande d’assurer la stabilité du système global. Il s’agit des incertitudes et erreurs de

modélisation, de l’absence de capteur de vitesse et des configurations particulières. Plu-

sieurs solutions ont été proposées dans la littérature pour solutionner ces problèmes. Pour

le problème de singularités, Shuzhi et al. [29] ont proposé une approximation neuronale

de la matrice jacobienne inverse. Xian et al. [30] éliminent le problème de singularité en

classifiant l’espace des tâches du robot manipulateur en plusieurs sous régions sans confi-

gurations singulières. La stabilité globale est garantie en proposant un contrôleur pour

chaque sous région. Pour faire face aux incertitudes de modélisation, García et al. [31]

ont proposé une commande neuro adaptative dans l’espace des tâches par mode glis-

sant pour les RMIs à jacobien incertain. Shuzhi et al. [29] introduisent un paramètre

robuste qui supprime les incertitudes de modélisation du robot et celles introduites par

le réseau de neurones. Afin de résoudre le problème d’absence de capteur de vitesse car-

tésienne/articulaire, Xinwu et al. [32] ont proposé un observateur par mode glissant qui

estime les signaux de vitesse.

Les contributions suscitées s’intéressent particulièrement aux problématiques clas-

siques rencontrées dans la littérature, à savoir la gestion des singularités, les incertitudes

de modélisation et l’absence de capteurs de vitesse. De nos jours, la forte concurrence

sur le marché des RMIs oblige les constructeurs à concevoir des RMIs dotés d’une archi-

tecture de commande interne fermée et inaccessible. En outre, les RMIs sont appelés à

évoluer dans des environnements complexes où ils peuvent être soumis à des perturba-

tions de natures diverses( aléatoires et déterministes). Cela accentue le problème de la

stabilité globale des approches de commande dans l’espace des tâches (voir la 1.3) et pose

la problématique du rejet des perturbations aléatoires.

Figure 1.3 – Architecture générale de commande dans l’espace des tâches des RMIs.
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1.3.2 Stratégies de commande pour la stabilité globale des RMIs

Comme l’indique la Figure 1.3, la commande des RMIs dans l’espace des tâches néces-

site le développement d’un contrôleur externe et d’un contrôleur interne. Afin de garantir

la stabilité globale des RMIs commandés par les lois de commande dans l’espace de tâche,

la littérature actuelle fait appel à trois hypothèses simplificatrices. La première suppose

que le contrôleur interne est connu et accessible (H1). La deuxième suppose que le contrô-

leur interne est connu, mais inaccessible (H2). La troisième émet l’hypothèse selon laquelle

le contrôleur interne est inconnu et inaccessible, mais pour garantir la stabilité globale, il

faut que les erreurs de vitesses articulaires soient bornées et que la norme de ces dernières

soit intégrable (H3). Les sous-sections suivantes présentent les contributions pertinentes

qui ont été faites sur la base de ces trois hypothèses.

Contrôleur interne connu et accessible : Hypothèse 1

L’Hypothèse (H1) est implicitement faite lorsque le contrôleur interne est connu et

accessible [33,34]. Ainsi, pour implémenter la commande, l’utilisateur peut modifier la loi

de commande du contrôleur interne embarqué dans le RMI [8–10]. Cette hypothèse s’ap-

plique généralement aux RMIs vendus avec une interface de contrôle interne accessible.

En exploitant cette hypothèse, plusieurs chercheurs [11,35–37] proposent des lois de com-

mande dans l’espace des tâches qui assurent la stabilité asymptotique du système globale

(Voir Figure 1). Izadbakhsh et al. [35] proposent une commande robuste et adaptative

indépendante du modèle. Ils ont utilisés la théorie d’approximation universelle et le théo-

rème de Stone-Weierstrass pour compenser les incertitudes structurées et non structurées

associées aux perturbations externes et aux paramètres dynamiques du RMI. Le contrô-

leur interne de leur loi de commande est de type proportionnelle et le contrôleur externe

est construit autour de la matrice jacobienne inverse. Les travaux de Dogan et al. [37]

utilisent la technique d’apprentissage répétitive pour modéliser la pseudo-inverse de la ma-

trice jacobienne. Le contrôle PID fait office de contrôleur interne dans leurs travaux [37].

La commande adaptative et robuste qui permet à un opérateur humain d’interagir simul-

tanément avec un groupe de robots essaims dans un environnement réduit fut élaboré

par Liu et al. [36]. Dans leurs travaux [36], le contrôle interne est un PID adaptatif et le

contrôleur externe est obtenu grâce à la pseudo inverse du Jacobien.

D’autres approches de commande ont été proposés en considérant la même l’Hypothèse

(H1). M. Galicki et al. [38] conçoivent une commande adaptative robuste à temps fini
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dans l’espace des tâches. Cette commande assure la stabilité globale à temps fini des

RMIs commandés dans l’espace des tâches. Elle est construite autours d’une commande

à mode glissant terminal non singulier (contrôleur interne) et utilise l’inverse exact de

la matrice jacobienne (contrôleur externe). Munoz et al. [39] proposent également une

commande qui garantit la stabilité globale à temps fini des RMIs commandés dans l’es-

pace des tâches. Cette commande permet à un RMI de suivre un contour de trajectoire à

temps prédéfini dans l’espace des tâches. Le contrôleur interne de leur commande est un

contrôleur à temps prédéfini et le contrôleur externe est obtenu grâce à la pseudo inverse

de la matrice jacobienne. Reza et al. [40] proposent une commande adaptative dans l’es-

pace de tâche dédiée aux RMIs à l’aide de l’expansion de la série de Fourier sans mesure

de la vitesse. Cette commande [40] garantit la stabilité asymptotique globale des RMIs

commandés dans l’espace des tâches.

Lorsque le contrôleur interne est inaccessible, les travaux su-mentionnés ne peuvent

plus garantir la stabilité globale des systèmes décrit dans la Figure 1.3.

Contrôleur interne connu et inaccessible : Hypothèse 2

Plusieurs travaux scientifiques ont été menés en considérant l’Hypothèse (H2). Elle

stipule que le contrôleur interne est connu mais inaccessible. Dans cette hypothèse, on

suppose que le fabricant donne des informations détaillées sur l’architecture du contrôleur

interne embarquée mais ne permet pas à l’utilisateur du RMI d’effectuer des modifica-

tions. Afin de garantir la stabilité globale du système, l’utilisateur doit concevoir la loi de

commande du contrôleur externe en tenant compte de l’architecture du contrôleur interne.

En considèrent cette hypothèse, Wang et al. [11] conçoivent un contrôleur adaptatif. Ils

considèrent que le contrôleur interne inaccessible est soit un PI ou un PID. Afin de garan-

tir la stabilité globale du système et compte tenu de l’indépendance entre les contrôleurs (

contrôleur dans l’espace des tâches et le contrôleur dans l’espace articulaire), ils utilisent

la technique de modulation dynamique pour synchroniser les deux contrôleurs. Bing Xiao

et al. [41] conçoivent une commande de suivi exponentielle de trajectoire des RMIs à

paramètres dynamiques et cinématiques incertains basée sur un observateur. Cette com-

mande garantit la stabilité globale exponentielle des RMIs à architecture de commande

interne connue, mais inaccessible. Afin d’obtenir cette stabilité, ils exploitent la théorie

qui stipule que si le système observateur-contrôleur est exponentiellement stable, alors les

erreurs d’estimation et de suivi de trajectoire peuvent globalement converger de manière

exponentielle vers leurs points d’équilibre respectifs. Le contrôleur externe qu’ils proposent
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est adaptatif et approxime en ligne la pseudo inverse de la matrice Jacobienne [41]. H.

Wang et al. [42] proposent une commande adaptative avec compensation des incertitude

de modélisation cinématique et dynamique, qui garantit une stabilité globale et uniforme.

Dans leur travaux ils considèrent que la structure du contrôleur interne est PI.

Contrôleur interne inconnu et inaccessible mais garantissant des erreurs en
vitesse bornées et intégrables : Hypothèse 3

L’Hypothèse (H3) est utilisée lorsque l’architecture du contrôleur interne est inconnue

et inaccessible mais pour garantir la stabilités, les erreurs en vitesse doivent être bornées

et intégrables. En plus, les deux contrôleurs doivent être capable de se synchroniser [6,43].

Dans ce contexte, pour garantir la stabilité globale, l’utilisateur conçoit la loi de commande

du contrôleur externe. Cette commande fournit des signaux de référence (position/vitesse)

qui permettent au contrôleur interne de suivre avec précision la trajectoire de référence.

Très peu de travaux ont été menés en considérant cette hypothèse. Néanmoins, Zhi

et Guoqiang [43] ont développé une commande adaptative distribuée dans l’espace de

tâche capable d’assurer le suivi coopératif de trajectoire d’un ensemble de RMIs. Pour y

parvenir, ils estiment la tâche globale via un observateur et par la suite, des algorithmes

coopératifs distribués sont conçus. En utilisant le théorème de stabilité de lyapunov,

ils démontrent que la commande proposée assure la stabilité asymptotique du système

globale. Le problème de suivi visuel de trajectoire 1 des RMIs sans mesure de la vitesse

dans l’espace-image, en tenant compte simultanément des incertitudes du modèle de la

caméra et du modèle du RMI a intéressé Wang et al. [6]. Ils ont conçu un observateur de

l’espace-image qui exploite les informations de vitesses de l’espace-image issues du modèle

cinématique inconnu du RMI pour proposer une commande adaptative. Ils assurent eux

aussi une stabilité asymptotique du système globale.

Dans cette section, nous avons effectué la revue de littérature des stratégies de com-

mande dans l’espace des tâches qui résolvent le problème de stabilité globale des RMIs.

Ces commandes s’appliquent aux RMIs évoluant en environnement déterministe. Nous al-

lons présenter dans la section suivante les travaux pertinents sur la commande des RMIs

en environnement aléatoire.

1. Obtenue grâce à la technique de commande qui consiste à commander le déplacement d’un système
dynamique grâce à des informations visuelles issues d’un ou plusieurs capteurs visuels
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1.3.3 Commandes des RMIs en environnement aléatoire

L’environnement aléatoire est un environnement non structuré dans lequel on ne peut

pas prédire un événement, anticiper les actions du RMI, etc. Dans ce type d’environne-

ment, seules les stratégies de commande dans l’espace des tâches peuvent être utilisées.

L’utilisation des RMIs en environnement aléatoire a contraint les chercheurs à élaborer

des lois de commandes capables d’effectuer le rejet des-dites perturbations. Les stratégies

de commande qui ont été développées pour cette problématique se sont appuyées sur les

approches de modélisation des systèmes stochastiques Dans la littérature, on distingue

deux approches de modélisation. La première approche [14, 15, 44–47] les modélise par

des équations différentielles stochastiques (SDE) de type Itô en considérant les perturba-

tions aléatoires comme des bruits blancs. La deuxième approche [16, 48–51] les modélise

comme des équations différentielles aléatoires (RDEs) en considérant les perturbations

aléatoires comme des bruits colorés. La revue de littérature sur la commande des RMIs

en environnement aléatoire sera centrée sur ces deux approches.

Première approche de modélisation des vibrations aléatoires

Plusieurs techniques de commande basées sur un modèle stochastique de type Itô

ont été proposées dans la littérature. En se basant sur le principe d’équivalence de la

mécanique et le mouvement relatif, Cui et al. [14] réalisent une commande de suivi de

trajectoire d’un robot manipulateur rigide à articulation rotoïde de n DDL soumis aux

perturbations aléatoires. Ils démontrent que les effets des vibrations aléatoires sur le robot

se manifestent par l’apparition des accélérations aléatoires qui se propagent à travers tous

les segments du robot. Un modèle dynamique Hamiltonien stochastique pour décrire les

mouvements du manipulateur en présence des vibrations aléatoires est construis. A partir

de ce modèle, ils proposent une commande Backstepping vectorielle. Su et al. [52] ont

proposé une commande adaptative neuronale de suivi asymptotique de trajectoire. Pour

cela, ils utilisent les propriétés de fonctions Numbness pour effectuer la mise à jour en

ligne des lois de commandes virtuelles auxiliaires de la technique de Backstepping. Liu

et al. [44] modélisent un RMI à n DDL à articulations flexibles soumis à des vibrations

aléatoires. Ils proposent une commande adaptative basée sur la technique de commande

des surfaces dynamiques.

La commande adaptative par retour d’état d’un robot non-linéaire stochastique a été

proposée par Hui et al. [15]. Pour cela, la technique de la commande des surfaces dyna-
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miques (DSC) est utilisée pour surmonter le problème de "l’explosion de la complexité"

générée dans la procédure de conception Backstepping. Le RBF NN est utilise pour com-

penser les termes non-linéaires qui excitent les perturbations stochastiques du robot qui

se répètent dans la loi de commande. Wu et al. [45] ont conçu une commande Backs-

tepping pour un système composé d’une sphère roulante et d’une voiture évoluant dans

un environnement vibratoire. En utilisant la loi de Lagrange, le modèle dynamique sans

perturbation est d’abord construit. Par la suite, selon le principe du mouvement relatif,

les vibrations aléatoires de l’environnement sont transformées en bruits aléatoires et intro-

duites dans l’équation de Lagrange construite. Sun et al. [46] ont proposé une fonction de

Lyapunov de type tangente (BLF) pour borner les états du système en présence pertur-

bation aléatoires. Il ont proposé par la suite une technique Backstepping filtrée à temps

fini pour concevoir une commande adaptative floue de suivi de trajectoire [47].

Les approches de commande utilisant la modélisation de type Itô pour le rejet des

perturbations aléatoires bien qu’ayant produit des résultats satisfaisant en simulation ont

très peu été évalué dans des systèmes réels. En effet, les systèmes stochastiques de type

Itô ont la particularité d’avoir des puissances infinies et par conséquent ne correspondent

à aucun système réel. Afin de se rapprocher des systèmes réelles, des travaux ont proposés

des modèles sous forme d’équation différentielle aléatoire (RDE).

Deuxième approche de modélisation des vibrations aléatoires

Dans la littérature, on retrouve plusieurs lois de commandes attrayantes qui utilisent

le modèle stochastique de type RDE. En exploitant certaines théories comme celle de

la relativité du mouvement, Cui et al. [14] ont résolu le problème de modélisation et de

commande des robots manipulateurs à articulations flexibles actionnés par des moteurs à

courant continu soumis à des perturbations aléatoires. Ils démontrent que les vibrations

aléatoires de l’environnement vont impacter les dynamiques mécaniques du robot par un

couple stochastique et les dynamiques électriques par un bruit thermique. En utilisant

la technique de séparation, ils parviennent à isoler les dynamiques du robot qui excitent

les perturbations aléatoires. Ils appliquent la commande Backstepping vectorielle pour

permettre au robot de réaliser le suivi de trajectoire. Mingyue et al. [49] ont proposé une

commande adaptative par retour d’états pour robot manipulateur évoluant en environ-

nement aléatoire, et qui ne nécessite pas un capteur de vitesse. Pour cela, un observateur

à gain élevé est conçu pour surmonter la difficulté liée aux vitesses non mesurables en

présence des bruits aléatoires. Guodong et al. [50] ont utilisé les équations de Kane pour
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construire le modèle dynamique d’un robot industriel à six DLL soumis à des vibrations

aléatoires. Temurtas et al. [51] ont proposé une commande prédictive neuronale généralisée

pour les robots manipulateurs soumis à des perturbations aléatoires.

Il ressort de la brève revue de littérature présentée précédemment que les approches

existantes de commande dans l’espace des taches des RMIs pressentent deux principales

limites :

— elles peuvent poser des problèmes de stabilité globale lorsque le contrôleur interne

n’est pas accessible ;

— elles nécessitent une approche adaptative spécifique pour le rejet des perturbations

aussi bien aléatoires que déterministes, spécifique aux commandes en temps réel.

Comme solution à ces deux problèmes, cette thèse propose un contrôleur externe

qui contient la structure du contrôleur interne susceptible de garantir la stabilité du

système bouclé tout en éliminant les effets du contrôleur interne conçu par le fabricant.

En outre, la thèse propose un approche adaptative de rejet des perturbations aléatoire,

construite a partir d’un modèle RDE des phénomènes stochastiques, et d’un regresseur des

dynamiques qui élimine les perturbations aléatoires. Pour développer les deux approches

de commandes, cette thèse utilisent des outils mathématiques, et il est par conséquent

nécessaire de rappeler les principes de base.

1.4 Préliminaires

Plusieurs outils mathématiques sont utilisés pour élaborer une loi de commande. Dans

cette section, nous présentons les outils utilisés pour la modélisation du robot et les

perturbations aléatoires, ainsi que pour l’analyse de la stabilité et l’approximation des

dynamiques incertaines et inconnues.

1.4.1 Modélisation des robots manipulateurs industriels

L’élaboration des lois de commande exige la description mathématique du compor-

tement des systèmes robotiques dans l’environnement où ils évoluent : la modélisation.

Plusieurs travaux se sont particulièrement intéressés à la modélisation des robots ma-

nipulateurs industriels en environnement déterministe notamment ceux de Spong [53],

Siciliano [54], Khan [55], etc. Pour cela, considérons le RMI à n-DDL représenté par la

Figure 1.4.
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a. Modèle géométrique

Le modèle géométrique direct (MGD) exprime la pose de l’organe terminal X ∈ Rn

du robot en fonction des variables articulaires q ∈ Rn dans l’espace cartésien [56]. Il est

défini par (1.4)

Figure 1.4 – Cinématique générale d’un RMI planaire à n DDL .

X = f (q) , (1.1)

avec f (q), la matrice de transformation homogène. Il est obtenu grâce aux formalismes de

Denavit-Hartenberg qui décrivent la position relative de deux solides dans l’espace. Dans

la littérature, on retrouve deux approches :

— La convention de Denavit-Hartenberg [57], introduite en 1955, par Jacques Denavit

et Richard S. Hartenberg ;

— La convention de Denavit-Hartenberg modifiée, appelée aussi convention de Khalil-

Kleinfinger [58], qui est utilisée depuis 1986.

Les axes de coordonnées de la convention de Denavit-Hartenberg modifiée (voir Figure

1.5) sont définis par les règles suivantes [59] :

— L’axe zi du solide i est porté par l’axe de l’articulation i ;

— L’axe xi du solide i est porté par la perpendiculaire commune aux axes zi et zi−1 ;

— L’axe yi du solide i est formé par la règle de la main droite pour compléter les

coordonnées du système (xi, yi, zi).

La matrice de transformation homogène définissant l’interaction entre les solides i− 1

et i liés respectivement aux repères Ri−1 et Ri s’exprime en fonction de 4 paramètres :

— αi, l’angle de rotation entre l’axe zi−1 et l’axe zi autour de l’axe xi−1 ;
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— di, la distance entre l’axe zi−1 et l’axe zi le long de l’axe xi−1 ;

— θi, l’angle de rotation entre les axes xi−1 et xi autour de l’axe zi ;

— ri : la distance entre les axes xi−1 et xi le long de l’axe zi.

Figure 1.5 – Axes de coordonnées de la convention de Denavit-Hartenberg [58].

La variable qi de l’articulation i, définissant l’orientation θi et la position relative ri
entre les articulations i− 1 et i sont définis par la relation (1.2)

qi = σ̄iθi + σiri, (1.2)

avec :

— σi = 0 : si l’articulation i est rotoïde ;

— σi = 1 : si l’articulation i est prismatique ;

— θi : L’angle de rotation entre les axes xi−1 et xi autour de zi ;

— ri : la distance entre l’axe zi et l’axe zi−1 suivant l’axe xi ;

— σ̄i = 1− σi.

La Matrice de transformation homogène du repère Ri vers le repère Ri−1 est donnée

par

i−1Mi = Rot (x, αi)× Trans (x, di)×Rot (z, θi)× Trans(z, ri), (1.3)

avec :
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— Rot (axe, angle), la rotation autour d’un axe i d’un angle θ ;

— Trans (axe, distance), la translation le long d’un axe i d’une distance d.

En multipliant les matrices (4× 4) de rotation et de translation élémentaires (autour

ou le long d’un seul axe), on obtient la matrice suivante

i−1Mi =



cos θi − sin θi 0 di

cosαi sin θi cosαi cos θi − sinαi ri sinαi
sinαi sin θi sinαi cos θi cosαi ri cosαi

0 0 0 1


. (1.4)

Le modèle géométrique inverse (MGI) [21, 60] permet de calculer les coordonnées ar-

ticulaires q ∈ Rn en fonction de la pose de l’organe terminale (effecteur) X ∈ Rn du

robot :

q = g (X) . (1.5)

Il n’existe pas une méthode analytique générale pour trouver le MGI, mais certaines

méthodes sont plus ou moins adaptées à certaines chaines cinématiques de RMI :

— la méthode de Pieper [61] permet de déterminer le MGI d’un robot à six DDLs

possédant trois articulations rotoïdes d’axes concourants ou trois articulations pris-

matiques ;

— la méthode de Paul [62] permet de déterminer analytiquement les variables articu-

laires de manière successive en allant de q1 vers qn ; Cette méthode est très adaptée

pour les RMIs

— les méthodes géométriques [63] utilisent les techniques de la géométrie pour trouver

directement chaque variable articulaire.

Lorsque le MGI n’a pas de forme explicite, on utilise des procédures numériques telles

que :

— la méthode de Newton RAPHSON [61] ;

— les méthodes basées sur le modèle différentiel inverse [64] ;

— les méthodes basées sur la transposée de la matrice jacobienne [65].
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b. Modèle cinématique

Le modèle cinématique direct (1.6) d’un RMI décrit la relation entre les vitesses opé-

rationnelles et les vitesses articulaires [66]

ẋ = J (q) q̇, (1.6)

avec :

— ẋ ∈ Rr̄, le vecteur des vitesses opérationnelles.

— q̇ ∈ Rn, le vecteur des vitesses articulaires.

— J (q) ∈ Rr̄×n, la matrice jacobienne.

En dérivant la matrice de transformation homogène du MGD, on obtient la matrice

Jacobienne analytique définie par l’expression (1.7)

Jij = ∂fi (q)
∂qi

i = 1, ......,m ; j = 1, ....., n, (1.7)

avec Jij, l’élément (i, j) de la matrice Jacobienne J .

Le modèle cinématique inverse (1.8) établit la relation entre les vitesses articulaires q̇ et

les vitesses opérationnelles. Il est défini par l’expression

q̇ = J−1Ẋ. (1.8)

Remarque : Si le déterminant de la matrice Jacobienne (J) est nulle et si elle n’est pas

une matrice carrée, on ne peut calculer son inverse. Pour éviter ces situations, l’on utilise

la pseudo-inverse de la matrice jacobienne ( 1.9) pour déterminer le MCI.

J†(q) = J(q)T
[
J(q)J(q)T

]−1
. (1.9)

L’utilisation de J†(q) nous permet d’éviter les configurations dites singulières. Elles

définissent un ensemble de coordonnés cartésiens (poses) que le RMI ne peut atteindre,

où les efforts subis par les actionneurs peuvent tendre vers l’infini ce qui provoquent leurs

détériorations.

c. Modèle dynamique

Le modèle dynamique décrit la relation entre les couples et/ou forces appliqués aux

actionneurs du RMI et les positions, vitesses, accélérations. Le modèle dynamique [55]
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d’un système est décrit par la relation (1.10)

τ = f (q, q̇, q̈, fe) , (1.10)

avec :

— τ , le vecteurs des couples/forces des actionnaires, selon que l’articulation est rotoïde

ou prismatique ;

— q, le vecteur des positions articulaires ;

— q̇, le vecteur des vitesses articulaires ;

— q̈, le vecteur des accélérations articulaires ;

— fe, les perturbations extérieurs.

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

plus exploités en robotique sont le formalisme de Lagrange et celui de Newton-Euler. Nous

utilisons le formalisme de Lagrange dans notre étude. Ce formalisme a été appliqué dans

plusieurs travaux de modélisation des RMIs notamment ceux de [53–56]. Le Lagrangien

décrit le comportement d’un système dynamique en terme d’énergie [53]. Les équations

de Lagrange sont généralement écrites sous la forme suivante

Γ = d

dt

∂L

∂q̇
− ∂L

∂q
, (1.11)

avec :

— L = K − P , le Lagrangien du système dynamique ;

— K, l’énergie cinétique ;

— P , l’énergie potentielle.

Afin d’établir le modèle dynamique des RMIs rigides, les Hypothèses 1.4.1 sont géné-

ralement posées [53,54,58] :

Hypothèse 1.4.1.

— le système est idéal sans frottement ou élasticité ;
— les inerties des actionneurs sont négligées ;
— les efforts exercés par l’organe terminal sur l’environnement sont négligeables.

Les travaux de Spong [53], de Siciliano [54], de Khalil [55,56], etc. ont établi la forme

générale du modèle dynamique (1.12) d’un RMI,

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + g(q) = τ, (1.12)
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avec :

— q ∈ Rn, le vecteur position angulaire des bras du robot ;

— M (q) ∈ Rn×n, la matrice d’inertie de la chaine de corps rigides du robot ;

— G (q) ∈ Rn, les couples de gravité ;

— C (q, q̇) ∈ Rn×n, les couples de Coriolis et centrifuges ;

— τ ∈ Rn, les couples des moteurs.

Afin de garantir la stabilité des lois de commandes, certaines propriétés doivent être

appliquées au modèle dynamique des RMIs. Parmi lesquelles la Propriété 1.4.1 qui définit

le bornage de la matrice d’inertie. Cette propriété, permet d’éviter les configurations

singulières [53, 54].

Propriété 1.4.1. La matrice d’inertie est définie positive, symétrique, et satisfait l’in-
égalité suivante :

λmin(M(q))||y||2 ≤ yTM(q)y ≤ λmax(M(q))||y||2, (1.13)

avec y ∈ Rn. λmin(∗) et λmax(∗) représentent respectivement la valeur propre minimale et
maximale de la matrice (∗) [67].

Propriété 1.4.2. La matrice d’inertie et la matrice de Coriolis satisferont la propriété
suivante, connue sous le nom de symétrie oblique [67] :

yT
(
Ṁ(q)− 2C (q, q̇)

)
y = 0,∀y ∈ Rn, (1.14)

où Ṁ(q) est la dérivée de la matrice d’inertie.

Propriété 1.4.3. La matrice jacobienne est linéairement paramétrable dans le sens où :

J (q) ξ̇ = YJ
(
q, ξ̇

)
θJ , (1.15)

avec :

— θJ ∈ Rp, le vecteur des paramètres cinématiques ;

— ξ ∈ Rn, une entrée quelconque ;

— YJ(q, ξ) ∈ Rr̄×p, la matrice de régression cinématique.

1.4.2 Les réseaux de neurones à fonctions de base radiale

Un RBF NN est une classe particulière des réseaux de neurones Feedforward de type

PMC qui utilise des fonctions de bases radiales comme fonctions d’activation. Ils sont
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largement utilisés pour approximer les fonctions, prédire des séries temporelles, classifier

et contrôler les systèmes. Ils ont été formulés pour la première fois en 1988 par Broomhead

et Lowe [69, 70]. Les RBFNNs sont formés de trois couches donc une couche d’entrée,

une couche cachée avec une fonction d’activation dite à base radiale (RBF) non linéaire

centrée autour d’un point et munie d’un rayon et d’une couche de sortie linéaire. Les

valeurs des poids synaptiques de la couche d’entrée valent 1. Par conséquent, l’information

inscrite sur la couche d’entrée est transmise sans distorsion vers les neurones de la couche

cachée.L’apprentissage se déroule en deux phases. La première phase d’apprentissage est

non supervisé et la deuxième phase est supervisé.

Une fonction de base radiale est une fonction d’activation centrée en un point déterminé

par le vecteur des poids synaptiques et dont la position ainsi que la largeur sont ajustées

par apprentissage. Soit φ une fonction symétrique autour d’un centre µj définie par [71] :

φj (x) = φ ‖x− µj‖ , (1.16)

avec : ‖∗‖, la norme de la fonction (∗).

Un modèle ou réseau RBF est une combinaison linéaire de fonctions radiales de centres

µj

y (x) =
N∑
j=1

wj φ (‖x− µj‖ , σj), (1.17)

avec :

— x, le vecteur d’ entrées de RBF NN ;

— y (x), le vecteur de sortie du RBF NN ;

— µj, les centres des fonctions à base radiale ;

— σj, les largeurs ou rayons des fonctions ;

— wj, les poids du réseau.

Les réseaux RBFs sont généralement entraînés à partir d’une paire de valeurs d’entrées

x (t) et de sorties y (t) avec t ∈ Rn. L’apprentissage d’un RBF est généralement dite

hybride. Car elle se déroule en deux phases :

a. La première phase : Apprentissage Non supervisée.

La première phase consiste à construire le réseau en choisissant les paramètres de la couche

cachée. Il s’agit donc de trouver le nombre de µj appropriés au problème posé. Une fois

le nombre de centre déterminé, il faut déterminer leurs largeurs σj. Pour cela, on utilise

la méthode de classification k-means.

25



Chapitre 1. État de l’art

b. La deuxième phase : Apprentissage supervisée.

Cette phase consiste à déterminer les poids de chaque neurone de sortie grâce à l’équation

matricielle suivante [72] :


φ (‖x1 − µ1‖) · · · φ (‖x1 − µM‖)

φ (‖x2 − µ1‖) · · · φ (‖x2 − µM‖)
... ... ...

φ (‖xN − µ1‖) · · · φ (‖xN − µM‖)





w1

w2
...

wM


=



y1

y2
...

yN


. (1.18)

Figure 1.6 – Structure d’un RBF NN.

L’équation (1.18) peut alors se mettre sous la forme

Φ×W = Y, (1.19)

Ainsi, pour tout φ(y) une fonction continue définie par un ensemble compact Ξ ⊂ Rn,

il existe un RBF NN tel que pour tout δφ > 0, avec un nombre suffisant de nœuds ι > 1,

tel que [73]

φ(y) = W T
φ Sφ(y) + δφ(y), (1.20)

où :

— |δφ(y)| < εφ est l’erreur d’approximation ;

— Wφ = [w1, w2, ..., wι]T ∈ Rι est le vecteur de poids ;
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— y ∈ Ξ ⊂ Rl est le vecteur d’entrée ;

— Sφ(y) = [S1(y), S2(y), ..., Sι(y)]T est le vecteur des fonctions de base radiale ;

— Si(y) est une fonction gaussienne définie par :

Si(y) = exp
[
−(y − µi)T (y − µi)

η2

]
, i = 1, 2, ..., ι, (1.21)

où

— µi = [µi1, µi2, ..., µil]T est le vecteur des centres gaussiens ;

— η est la largeur des fonctions gaussiennes.

Les approches d’approximation des dynamiques du controleur interne et de rejet des per-

turbations déterministes sont construites autour d’un RBF NN. Les Lemmes 1.4.1, 1.4.2

ci-dessous sont exploites pour cette phase d’élaboration de l’algorithme de commande.

Lemme 1.4.1. Soit S(āl) = [S1(āl), S2(āl), ..., Sι(āl)]T un vecteur de fonction de base
d’un RBF NN avec āl = [a1, a2, ..., al]T . Pour tous les k et l choisis de telle sorte que
0 < k ≤ l, l’inégalité suivante tient [73] :

||S(āl)||2 ≤ ||S(āk)||2. (1.22)

Preuve : Soit :

‖S (āl)‖2 =
j∑
i=1

(
l∏

t=1
exp

[
− 1
η2 (at − µit)2

])2

,

‖S (āl)‖ 6
j∑
i=1

(
k∏
t=1

exp
[
− 1
η2 (at − µit)2

])2

,

‖S (āl)‖ 6 ‖S (āk)‖2 .

(1.23)

Lemme 1.4.2. Pour tout y ∈ R et ε > 0, l’inégalité suivante est valable [74]

0 ≤ |y| − y × tanh
(
y

ε

)
≤ 0.2785× ε, (1.24)

ou encore

0 ≤ |y| ≤ y × tanh
(
y

ε

)
+ 0.2785× ε. (1.25)

1.4.3 La théorie de Lyapunov

La stabilité est le critère de performance principale des systèmes dynamiques. Un sys-

tème est stable si, lorsqu’il est écarté de sa position d’équilibre par un signal externe, il
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revient à cette position d’équilibre une fois que ce signal disparait [58]. Parmi les outils

d’analyse de la stabilité des systèmes tels que la méthode de Lagrange-Dirichlet, la mé-

thode de Poisson ou de Poincaré, nous avons choisi la méthode de Lyapunov. En effet,

la methode de Lyapunov utilise l’énergie totale du système pour analyser la stabilité et

n’a besoin ni des pôles du système, ni des solutions de l’équation d’état. Ceci siée mieux

à notre étude car notre système contient des dynamiques inconnues et incertaines. La

notion de stabilité des systèmes est étroitement liée à celle du point d’équilibre. Plusieurs

définitions encadrent ces notions. Pour cela, considérons les systèmes définis par :


x = f (x) ,

x (t0) = x0.
(1.26)

Figure 1.7 – Illustration de la définition intuitive de la stabilité.

Definition 1.4.1. (Point d’équilibre)
L’état xe est dit état ou point d’équilibre pour le système (1.26), si x (t1) = xe implique
x (t) = xe pour tout t > t1. Ou si l’état xe vérifie l’équation f (xe) = 0 [75] (Voir Figure
1.7).

Definition 1.4.2. (Stabilité)
Lorsqu’un système dynamique est légèrement perturbé de son point d’équilibre, s’il reste
proche de ce point d’équilibre, on dira alors que ce point d’équilibre est stable. S’il s’éloigne
et ne revient pas vers le point d’équilibre on dira qu’il est instable [76] (Voir Figure 1.7).

Alexander Lyapunov s’est inspiré de la stabilité intuitive (1.4.2) pour démontrer qu’il

existe un rayon ρ d’une boule centrée sur le point d’équilibre tel qu’il est possible de

trouver une sous-boule de rayon ρ (ε) qui permet à ce que toute trajectoire issue de
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n’importe quelle condition initiale dans cette sous-boule de rayon ρ ne quittera jamais la

boule de rayon ε. D’où la définition de la stabilité au sens de Lyapunov suivante :

Definition 1.4.3. (Stabilité au sens de Lyapunov)
Le point d’équilibre xe est dit stable si ∀ε > 0, il existe ρ (ε) > 0 tel que [75] (Voir Figure
1.8)

‖x0 − xe‖ 6 ρ⇒ ‖x (t)− xe‖ 6 ε , ∀ t > t0. (1.27)

Definition 1.4.4. (Point d’équilibre attractif)
Le point d’équilibre xe est dit attractif [75] s’il existe ρ > 0 tel que

‖x0 − xe‖ 6 ρ⇒ lim
t→∞
‖x (t)− xe‖ = 0. (1.28)

Le point d’équilibre xe est dit attractif si x (t), à un certain voisinage et pendant un

certain temps, converge vers le point d’équilibre xe (Voir Figure 1.8 ).

Instable  

0
U

0
U

0
U

( ) 

Instable  

Asymptot ique stable  



Figure 1.8 – Types de stabilité.

Definition 1.4.5. (Stabilité asymptotique)
Le point d’équilibre xe est asymptotiquement stable s’il est stable et attractif [75].

Definition 1.4.6. (La stabilité exponentielle)
Le point d’équilibre xe est exponentiellement stable s’il existe α > 0 tel que, quelque soit
ε > 0, il existe ρ (ε) qui vérifie [75] :

∀ t > t0, ‖x0 − xe‖ 6 ρ ⇒ ‖x (t)− xe‖ 6 ε ‖xe − x0‖ e−α(t−t0),
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avec α le taux de stabilité.

La stabilité exponentielle indique que l’état x (t) converge vers le point d’équilibre d’une

manière exponentielle. La variable α caractérise la vitesse de cette convergence.

Definition 1.4.7. (Stabilité globale)
Le point d’équilibre est globalement (asymptotiquement ou exponentiellement) stable, si
toutes les conditions de stabilité précédentes sont vérifiées pour n’importe quelle condition
initiale dans Rn [75].

La différence entre les définitions (1.4.5), (1.4.6) et la définition (1.4.7 ) réside sur le

fait que les conditions initiales sont prises autour d’un point d’équilibre fixe xe dans les

définitions (1.4.5), (1.4.6) ce qui n’est pas le cas dans la définition (1.4.7) (xe ∈ Rn). La

stabilité au sens de Lyapunov repose sur le principe physique qui stipule que si l’énergie

totale d’un système est dissipée de manière continue, alors ce système doit rejoindre un

point d’équilibre. Le théorème de Lyapunov s’entoure d’un vocabulaire particulier donc il

est primordiale de présenter.

Definition 1.4.8. [76]

— Une fonction V (x) : Rn → R est dite définie positive si V (x) > 0, ∀x 6= 0 et
V (x) = 0 lorsque x = 0 ;

— Une fonction V (x) : Rn → R est dite définie semi-positive si V (x) > 0, ∀x 6= 0 et
V (x) > 0 lorsque x = 0 ;

— Une fonction V (x) : Rn → R est dite définie négative si V (x) < 0, ∀x 6= 0 et
V (x) > 0 lorsque x = 0 ;

— La fonction quadratique V (x) = xT Qx, ou Q une matrice n× n réelle symétrique,
est dite définie positive si toutes les valeurs propres de la matrice sont strictement
positives.

Nous pouvons alors définir respectivement le candidat de Lyapounov et la fonction de

Lyapunov.

Definition 1.4.9. (Candidat de Lyapunov)
Toute fonction V (x) définie positive et continue est appelée candidat de Lyapunov [76].

Definition 1.4.10. (Fonction de Lyapunov)
Une fonction de Lyapunov est un candidat de Lyapunov de classe C1 ayant la propriété
suivante [76]

V̇ (x) 6 0, ∀x 6= 0 ; V̇ (x) = 0 si x = 0. (1.29)
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Soit le système (1.26) de vecteur d’état x (t), possédant un point d’équilibre xe et δ (xe)

une boule de rayon ρ (ε) centrée en xe. S’il existe une fonction scalaire V (x) : δ (xe)→ R

alors :

Théorème 1.4.1. (Stabilité au sens de Lyapunov)
xe est un point d’équilibre localement stable dans δ (xe) si et seulement si [75] :
— V (xe) = 0 ;
— V (x) > 0 définie positive, ∀x ∈ δ (xe) , x 6= xe ;
— V̇ (xe) 6 0 semi-définie négative ∀x ∈ δ (xe) .

Théorème 1.4.2. (Stabilité asymptotique)
xe est asymptotiquement stable si et seulement si [75] :
— V (xe) = 0 ;
— V (x) > 0 définie positive, ∀x ∈ δ (xe) , x 6= xe ;
— V̇ (xe) < 0 est définie négative ∀x ∈ δ (xe).

L’état d’équilibre xe (t) = 0 est globalement asymptotiquement stable.

Théorème 1.4.3. (Stabilité asymptotique globale)
xe = 0 est globalement asymptotiquement stable si et seulement si [75] :
— V (xe) = 0 ;
— V (x) > 0 définie positive, ∀x ∈ δ (xe) , x 6= xe ;
— V̇ (xe) < 0 est définie négative ∀x ∈ δ (xe) ;
— V̇ (x)→ −∞ quand ‖x‖ → ∞.

1.4.4 L’inégalité de Young

L’inégalité de Young est très exploitée pour exprimer un produit de deux termes par

leur somme. Elle va nous permettre de séparer les termes non-linéaires incertains et les

dynamiques qui excitent les vibrations aléatoires, des états du système.

Lemme 1.4.3. Pour tous réels a, b positifs et tous réels p, q strictement positifs tels que
1
p

+ 1
q

= 1 nous avons l’inégalité suivante :

ab 6
ap

p
+ bq

q
. (1.30)

Le cas classique de cette inégalité est lorsque deux p = 2 et q = 2

ab 6
a2

2 + b2

2 . (1.31)

Et nous avons de cette dernière, pour tout ε > 0

ab 6
a2

2ε + εb2

2 . (1.32)

31



Chapitre 1. État de l’art

1.4.5 Processus stochastiques

Encore appelé fonction aléatoire, processus aléatoire, un processus stochastique est une

variable, vecteur ou fonction aléatoire qui décrit les résultats des expériences aléatoires

ou d’un phénomène aléatoire.

Les processus aléatoires ou stochastiques sont représentés par des outils mathématiques

destinés à modéliser leurs évolutions dans le temps. Ils sont décrits par des familles dis-

crètes ou continues de variables ou de vecteurs aléatoires (Xt)t∈I . Où I est l’ensemble des

temps d’observation des états du processus. Plusieurs définitions encadrent ce concept.

Definition 1.4.11. (Espace de probabilité)
Le triplet (Ω,F ,P) est appelé espace de probabilité. Il est dit complet si pour tout

D ∈ Ω négligeable, D est contenu dans F
avec :

— Ω : un ensemble quelconque.

— F : une famille des parties de Ω (P (Ω)).

— P : l’ensemble des variables probabilistes.

— D : un sous ensemble.

Definition 1.4.12. (Un processus stochastique) Un processus stochastique X = (Xt)t∈I
est une famille de variables aléatoires, indexée par I et définie dans l’espace de probabilité
(Ω,F ,P) à valeurs dans un espace mesurable (E,B), qu’on appelle espace d’états [77].

Remarque 1.4.1.

(a.) ω ∈ Ω→ Xt (ω) est une variable aléatoire si t est une variable fixe.

(b.) ω ∈ Ω → Xt (ω) est une fonction réelle appelée trajectoire du processus si ω est une
variable fixe.

Remarque 1.4.2.

(a.) Si T ⊆ N, le processus est à temps discret.

(b.) Si T = [0, a] tel que a � 0, le processus est à temps continu.

Definition 1.4.13. (Mesurabilité)
Un processus stochastique X est mesurable si pour tout A ∈ B

(
Rd
)
, l’ensemble {(t, ω) ;Xt (ω) ∈ A}

appartenant au produit B ([0,+∞[)⊗F ; l’application (2.114) est mesurable [77,78]

([0,+∞[× Ω, B ([0,+∞[ × F ))→
(
Rd, B

(
Rd
))
,

(s, ω)→ Xs (ω) .
(1.33)
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Dans les processus aléatoires, la notion de variable, vecteur et fonction sont très im-

portantes. Mais elles dépendent toutes de la notion d’espace métrique.

Definition 1.4.14. (Espace métrique )
Un espace métrique (X, d) est un ensemble X muni d’une application d : X × X → R
appelée distance ou métrique, possédant les trois propriétés suivantes [79] :

1. ∀ x, y ∈ X, d (x, y) > 0 et d (x, y) = 0⇔ x = y ;

2. ∀ x, y ∈ X, d (x, y) = d (y, x) (la symétrique) ;

3. ∀ x, y, z ∈ X, d (x, z) 6 d (x, y) + d (y, z) (l’inégalité triangulaire).

La notion d’espace métrique d’éléments aléatoires est très importante dans les proces-

sus aléatoires. Pour cela, soient W := W ([0, T ] ,Rm) toutes fonctions continues de [0, T ]

dans Rm, dotées d’une métrique uniforme définie par

d (x, y) := sup
06t6T

‖∗‖ , (1.34)

avec ‖∗‖ la norme euclidienne sur Rm.

Definition 1.4.15. ( Variable aléatoire [79])
Soit (Ω,F ,P) un espace de probabilités, on appelle variable aléatoire sur (Ω,F ,P) une
fonction mesurable X de Ω dans R vérifiant :

∀B ∈ B (Rn) , X−1 (B) = {ω ∈ Ω/X (ω) ∈ B} ∈ F . (1.35)

Definition 1.4.16. (Vecteur aléatoire [79])
Soit (Ω,F ,P) un espace de probabilités :

1. On appelle vecteur aléatoire sur (Ω,F ,P), une fonction mesurable X de Ω dans Rn.

2. On appelle élément aléatoire sur (Ω,F ,P), une fonction mesurable X de Ω dans
(X, d).

avec :

— (X, d),l’ espace métrique ;

— ω, l’espace topologique ;

— B, la Tribue Borélienne sur ω ;

— B, les boréliens (les éléments de la tribu Borélienne).

Un processus X est dit adapté par rapport {F}t>0 si pour tout t, la variable aléatoire

Xt est F -mesurable [78].
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Definition 1.4.17. ( Variation bornée, Variation finie [77])
Soit X = (Xt, t > 0) un processus aléatoire :

1. Il est dit à variation bornée sur [0, T ] si et seulement si

sup
n−1∑
i=1

∣∣∣Xti+1 −Xt

∣∣∣ < K; (1.36)

2. Il est dit à variation finie sur [0, T ] si et seulement si

sup
n−1∑
i=1

∣∣∣Xti+1 −Xt

∣∣∣ <∞. (1.37)

La meilleur approximation d’un processus aléatoireX = (Xt, t > 0) d’un espace proba-

biliste (Ω,F ,P) est une variable aléatoire B-mesurable appelée espérance conditionnelle.

Definition 1.4.18. (Espérance conditionnelle [78])
Soit X une variable aléatoire réelle sur (Ω,F ,P) telle que E (|X|) <∞. On appelle espé-
rance conditionnelle de X sachant B, noté E (X|B), toute variable aléatoire Y satisfaisant
les deux conditions :

1. Y ⊆ B, c’est-à-dire Y est B-mesurable ;

2. pour tout A ∈ B, on a ∫
A
X dR =

∫
A
Y dR. (1.38)

En fait, toute variable aléatoire Y satisfaisant la définition 1.4.18 est appelée une

vecteur de B. Le théorème 1.4.4 suivant fixe l’existence et l’unicité de l’espérance condi-

tionnelle.

Théorème 1.4.4. (Existence de l’espérance conditionnelle [78])

1. L’espérance conditionnelle E (X|B) existe ;

2. L’espérance conditionnelle est unique dans le sens que si Y et Y ′ sont deux versions
E (X|B) alors Y = Y ′.

La martingale est une notion probabiliste qui permet de généraliser l’étude des pro-

cessus aléatoires. Elle compte deux variantes la sous-martingale et la sur-martingale. En

référence aux jeux d’hasard, cette notion permet d’établir à un processus aléatoire {Xn}n
une espérance conditionnelle identique à Xn pour tout m > n.

Definition 1.4.19. (Martingale [77])
Soit (Ω,F ,P) un espace de probabilités et Ft une filtration de cet espace. Un processus
aléatoire(Xt)t>0 intégrable , (c’est-á-dire vérifiant E (|Xt|) pour tout t est :
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1. Une martingale si pour s 6 t, E (Xt|Ft) = Xs ;

2. Une sur-martingale si pour s 6 t , E [Xt|Ft] > Xs ;

3. Une sous-martingale si pour s 6 t ,E [Xt|Ft] 6 Xs.

Les processus stochastiques sont de plus en plus présents dans les systèmes physiques

et d’ingénierie en raison de la pluralité des environnements d’utilisation ou de travail

de ces systèmes. La modélisation des systèmes physiques faisant intervenir des processus

stochastiques est l’un des principaux problèmes de l’ingénierie actuelle. La littérature

actuelle propose deux approches de modélisation :

— Les dynamiques du système sont modélisées par des équations différentielles sto-

chastiques (EDS) de type Itô, dans lesquelles les perturbations aléatoires sont re-

présentées par des bruits blancs ;

— Les dynamiques du système sont modélisées par des équations différentielles aléa-

toires (EDAs), dans lesquelles les perturbations aléatoires sont représentées par des

bruits colores et stationnaires.

1.4.5.1 Équations différentielles stochastiques de type Itô

La première approche de modélisation des systèmes soumis aux perturbations aléa-

toires [14, 15, 44–46] les décrivent par des équations différentielles de type Itô avec des

perturbations aléatoires représentées par des bruits blancs. Un bruit blanc est un proces-

sus aléatoire de second ordre ayant une densité spectrale de puissance identique sur toutes

les fréquences de sa bande passante. Cela est équivalent à une fonction d’auto-corrélation

nulle en tout point sauf à l’origine. Ceci signifie qu’un bruit blanc est un processus aléa-

toire dé-corrélé. Cela se traduit par une puissance moyenne infinie donc une énergie infinie.

Bien qu’inexistant dans la réalité, cette notion de bruit blanc est intéressante dans cer-

tains problèmes pratiques. C’est un excellent outil d’approximation d’une excitation quel-

conque. Il permet de calculer la réponse d’un système plus ou moins amorti. On distingue

principalement deux types de bruits blancs. Les bruits blancs forts et les bruits blancs

faibles.

— Un bruit blanc est dit fort si les variables aléatoires du processus stochastique sont

centrées, indépendantes et identiquement distribuées.

— Un bruit blanc est dit faible si les variables aléatoires du processus stochastique sont

centrées et de variances finies.
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Les équations différentielles stochastiques d’un processus stochastique X sont définies

par [78] :

dXt = b (t,Xt) dt+ σ (t,Xt) dBt. (1.39)

Ce qui, en terme intégrale, s’écrit

X i
t = X i

0 +
∫ t

0
bi (s,Xs) ds+

m∑
j=1

∫ t

0
σi,j (s,Xs) dBj

s , 1 6 i 6 d, (1.40)

avec :

— b (t, x) = (bi (t, x))16i6d, la dérivée de l’EDS, b est un vecteur mesurable de Rd ;

— σ (t, x) = σi,j (t, x)06i6d
06j6m

, est une matrice d × m mesurable appelé coefficient de

diffusion de l’EDS ;

— B = (B1 · · ·Bm), est un mouvement brownien standard en dimension m.

La solution d’une EDS est une fonction aléatoire. Il s’agit donc d’un processus qu’on

note

X = (Xt)t>0 . (1.41)

La solution E (b, σ) d’une EDS est :

— un espace de probabilité filtré
(
Ω,F , {Ft}t>0 ,P

)
satisfaisant les conditions habi-

tuelles ;

— un {Ft}t>0- un mouvement brownien B = (B1 · · ·Bm) dans Rm définit sur cet espace

de probabilité ;

— un processus {Ft}t>0-adapté continu X =
(
X1 · · ·Xd

)
à valeurs dans Rd tel que

l’équation (2.45) soit vérifiée, c’est à dire, coordonnée par coordonnée, pour tout

0 6 i 6 d.

Théorème 1.4.5. (Deuxième formule d’Itô [77])
f une fonction définie sur R+×R de classe C1 par rapport à t , de classe C2 par rapport
à x, à dérivées bornées, on a :

f (t,Xt) = f (0, X0) +
∫ t

0
f ′x (s,Xs) dXs +

∫ t

0
f ′s (s,Xs) ds+

1
2

∫ t

0
f ′′xx (s,Xs)σ2

sds. (1.42)

ce qui l’on note :

df (t,Xt) =
[
f ′t (t,Xt) + 1

2f
′′
xx (t,Xt)σ2

t

]
+ f ′x (t,Xt) dXt

= f ′t (t,Xt) dt+ f ′x (t,Xt) dXt + 1
2f
′′
xx (t,Xt) dXt.

(1.43)
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Théorème 1.4.6. (formule d’Itô [77])
La formule d’Itô montre que :

d [X1X2] (t) = X1 (t) dX2 (t) +X2 (t) dX1 (t) + σ1 (t)σ2 (t) dt (1.44)

La relation (1.44) est nommée le lemme d’Itô. σ1 (t)σ2 (t) correspond au crochet de

X1, X2 noté 〈X1, X2〉 est défini par :

〈X1, X2〉 =
∫ t

0
σ1 (t)σ2 (t) dt (1.45)

1.4.5.2 Équations différentielles aléatoires

Les bruits colorés sont les outils utilisés par la deuxième approche de modélisation

des perturbations aléatoires [16,48,49]. Contrairement aux bruits blancs, les bruit colorés

ont une densité spectrale de puissance qui varie sur l’ensemble de fréquence de la bande

passante suivant la relation fγ, où f représente la fréquence et γ un réel. Par conséquent,

ils décrivent des processus aléatoires colorés caractérisés par une puissance moyenne et

une énergie finie. Considérons un processus stochastique X : I × Ω → Rd de trajectoire

continue f : I × Rd × Ω→ Rd.

Definition 1.4.20. (Équations différentielles ordinaires aléatoires [79])
Une équation différentielle ordinaire aléatoire (1.46) sur Rd est une équation différentielle
ordinaire non autonome (EDO) (1.47) pour presque tout ω ∈ Ω définie par :

dXt

dt
= f (t,Xt (ω) , ω) , Xt (ω) ∈ Rd, (1.46)

x′ = dx

dt
= Fω (t, x) , x = Xt (ω) ∈ Rd. (1.47)

Definition 1.4.21. Un processus stochastique Xt défini dans l’intervalle I est appelé
solution de l’équation différentielle aléatoire (1.46) si pour tout ω ∈ Ω, Xt (ω) est une
solution de l’équation différentielle ordinaire déterministe non autonome (1.47).

Généralement, les EDAs sont souvent confrontées au problème de condition initiale

d xt
dt

= Fω (t, x) , x = Xt (ω) ∈ Rd, x (t0) = x0, x ∈ Rd. (1.48)

avec Fω (t, x) := f (t,Xt (ω) , ω) où f : [0, T ]×Rd×Ω→ Rd est une fonction continue.

La solution de (1.48) est une fonction continue et différentiable x : [t0, T ] → Rd avec
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x (t0) = x0 tel que pour tout t ∈ [t0, T ] on a

d

dt
x (t) = Fω (t, x)

L’intégration de l’équation différentielle aléatoire (1.48) donne l’équation suivante :

x (t) = x0 +
∫ t

0
Fω (s, x) ds, t ∈ [t0, T ]. (1.49)

Definition 1.4.22. La solution de (1.48) est dite unique sur I si pour deux processus
arbitraires Xt et Yt solutions par chemin dit pathwise du problème (2.8) alors Xt = Yt,
pour tout (t, ω) ∈ I × Ω∗, avec Ω∗ ⊂ Ω, et P (Ω∗) = 1.

La solution d’une EDA est un processus stochastique défini sur un intervalle I et est

indépendant de ω.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les travaux existants les plus pertinents sur la

commande dans l’espace articulaire et des tâches. Ensuite nous avons présenté les travaux

sur la commande des RMIs soumis à des perturbations déterministe et aléatoires. Enfin

nous avons donné quelques les préliminaires nécessaires à nos travaux. Mais au préalable,

une revue de littérature sur l’évolution des supports de commande a été effectuée afin de

mieux définir le cadre de nos travaux. En ce qui concerne les stratégies de commande dans

l’espace de tâche des RMIs, les lois de commande proposées dans la littérature utilisent

toutes des hypothèses simplificatrices. Par conséquent, ces lois ne peuvent pas garantir la

stabilité globale des systèmes de commande dans l’espace des tâches si l’on fait abstraction

de ces hypothèses. Nous constatons également que les travaux de recherche menés sur la

commande des RMIs en environnement aléatoire présentent de mauvaises performances

lorsque les dynamiques du robot sont inconnues ou incertaines. En effet, ils utilisent les

techniques de séparation pour isoler les dynamiques du robot des perturbations aléa-

toires. Cependant, on remarque que dans toutes les approches existantes, les dynamiques

aléatoires dépendent des paramètres du robot. Dans ce contexte, ces lois de commande

ne peuvent pas être adaptatives. Dans le chapitre suivant, nous proposons des stratégies

de commande stables pour les robots manipulateurs industriels à architecture de com-

mande interne inconnue et inaccessible, évoluant dans un environnement déterministe ou

aléatoire.
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Chapitre 2
Méthodes et Outils

2.1 Introduction

La commande des RMIs à architecture de commande interne inconnue et inaccessible

en présence des vibrations aléatoires soulève principalement le problème du rejet des

perturbations aléatoires résultant de ces vibrations. Pour y faire face, il faut résoudre au

préalable le problème lié à l’inaccessibilité du contrôleur interne afin de garantir la stabilité

globale du système bouclé. Dans la littérature, ces deux problématiques sont traitées

séparément. Par conséquent, il est nécessaire de proposer une approche de commande qui

traite simultanément ces deux problématiques. Les solutions existantes pour le rejet des

perturbations aléatoires sont par ailleurs non adaptatives donc sensibles aux incertitudes

de modélisation.

Dans la première partie de ce chapitre, nous considérons que l’environnement du robot

manipulateur est déterministe et nous proposons une commande capable de modifier les

dynamiques du contrôleur interne afin de garantir la stabilité globale du système bouclé.

Une fois cette problématique traitée, nous abordons celle liée au rejet des perturbations

aléatoires dans la deuxième partie du chapitre. Nous considérons alors que l’environnement

est aléatoire et concevons une commande adaptative capable d’éliminer les dynamiques

d’excitations aléatoires qui représentent l’impact des vibrations aléatoires issues de l’en-

vironnement sur le robot. Dans la troisième partie du chapitre, nous présenterons les

plates-formes utilisées.
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2.2 Commande dans l’espace de tâches des RMIs à
architecture de commande interne inconnue et
inaccessible évoluant en environnement détermi-
niste

Dans cette section, nous concevons une commande adaptative indirecte robuste qui

tient compte des incertitudes des paramètres dynamiques et des erreurs de modélisation

d’un RMI dont l’architecture de commande interne est inconnue et inaccessible. À cette

fin, nous utilisons un RBFNN pour approximer les paramètres incertains du robot et les

dynamiques inconnues du contrôleur interne. À partir de là, nous élaborons une loi de

commande externe capable d’éliminer les effets des dynamiques inconnues du contrôleur

interne et de rejeter les perturbations de nature déterministes. Un terme de contrainte est

introduit pour permettre à la commande de converger rapidement vers les performances

prescrites par l’utilisateur.

2.2.1 Présentation de l’approche de commande

La stratégie de commande dans l’espace de tâche telle que décrite par la Figure 2.1

est confrontée à un problème de stabilité globale. En effet, plusieurs facteurs tels que les

incertitudes paramétriques du robot, le bruit des capteurs, les retards de communication

entre les deux boucles perturbent la stabilité. De plus, les contrôleurs internes et externes

sont conçus indépendamment donc leur association ne garantit pas la stabilité du système

bouclé ainsi formé (Figure 2.1 ) même si chacun d’eux est stable indépendamment. Pour

résoudre ce problème, nous exploitons le fait que la plupart des contrôleurs internes pos-

sèdent un terme dérivé (q̇ − q̇c) permettant de garantir la stabilité et la précision, avec

q̇c les commandes de vitesses articulaires conçues par l’utilisateur ( sortie du contrôleur

externe) et q̇ le vecteur des vitesses articulaires du robot. De plus, bien que le contrôleur

interne soit inconnu et fermé, l’on sait que la plupart des contrôleurs internes des RMIs

sont des contrôleurs PI ou PID avec ou sans compensation de gravité et de friction [6,9,11].

Dans le cas ou c’est un contrôleur PI avec compensation de gravité, son expression est

u = g (q)−Kp (q − qc)−Kd (q̇ − q̇c) , (2.1)
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Figure 2.1 – Architecture générale de commande dans l’espace des tâches des RMIs.

Dans le cas ou c’est un contrôleur PID avec compensation de gravité son expression est

u = g (q)−Kp (q − qc)−Kd (q̇ − q̇c)−Ki

∫ t

0
(q (ς)− qc (ς)) dς, (2.2)

avec :

— Kp, le paramètre proportionnel ;

— Kd, le paramètre dérivé ;

— Ki, le paramètre intégral ;

— g (t), le compensateur de gravité.

A partir de (2.1) et (2.2), nous déduisons que le contrôleur interne est une combinaison

du terme dérivé et d’une fonction inconnue qui dépend des signaux q, q̇, qc,
∫ t

0 q(ς)dς, et∫ t
0 qc(ς)dς. Par conséquent on peut admettre que la forme générale d’un contrôleur interne

est :

u = −Kd (q̇ − q̇c) + ψ
(
q, q̇, qc,

∫ t

0
q(ς)dς,

∫ t

0
qc(ς)dς

)
, (2.3)

avec :

— u ∈ Rn, le vecteur des couples de commande des actionneurs ;

— ψ
(
q, q̇, qc,

∫ t
0 q(ς)dς,

∫ t
0 qc(ς)dς

)
∈ Rn, le vecteur inconnu représentant les informa-

tions inconnues du contrôleur interne et les incertitudes de modélisation ;

— Kd ∈ Rn×n, la matrice de gain inconnue du contrôleur interne.

Il est bien connu dans la théorie de la commande que les gains du contrôleur doivent

toujours être positifs pour assurer la stabilité du système bouclé [53]. Ainsi, le signe de

Kd est la seule information connue de Kd. Par conséquent, contrairement à l’approche de

commande développée par Wang [11] qui suppose que Kd est une matrice diagonale, nous
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utilisons un RBFNN pour estimer K−1
d et un autre RBFNN est utilisé pour approximer

la fonction ψ (∗).

L’idée principale de notre loi de commande est de concevoir une commande externe q̇c
qui approxime les dynamiques inconnus du contrôleur interne ψ (∗) et K−1

d , annule leurs

effets et impose un contrôleur interne évolué qui assure le suivi de trajectoire et garantit

la stabilité globale du système [Capteur externe - Contrôleur externe - Contrôleur interne

- Robot manipulateur]. En outre, l’une des principales contraintes lors de la conception

d’un algorithme de commande des robots manipulateurs industriels est la réduction du

temps de calcul pour des applications à temps réels. Pour satisfaire cette exigence, nous

exploitons l’une des propriétés inhérentes du RBFNN qui permet de réduire le nombre

des lois de mise à jour des paramètres adaptatifs. Cette approche introduit des erreurs

d’approximation, ce qui entraîne une perte de précision pendant la phase transitoire. Par

conséquent, nous introduisons un terme qui contraint le système à converger rapidement

vers les performances spécifiées par l’utilisateur.

L’approche de commande se résume en deux étapes principales :

— Concevoir le vecteur des vitesses articulaires de référence

q̇r = h1 (q, x, xdes) , (2.4)

capable de compenser les erreurs de suivi de trajectoire dans l’espace des tâches.

Par la suite, définir une surface glissante s = q̇− q̇r et concevoir un modèle d’état du

système de commande du RMI prenant en compte les incertitudes de modélisation

dynamique, cinématique et la structure inconnue du contrôleur interne.

— A partir du modèle d’état du système de commande obtenu, concevoir un controleur

externe ayant la forme

q̇c = q̇r − Ŵh2 (q, q̇, qr, ...) , (2.5)

où Ŵ est l’approximation de K−1
d et h2 est une fonction non-linéaire qui contient

les dynamiques inconnues du contrôleur interne.

Il est aisé de constater que si l’on substitue (2.5) dans (2.3) la structure du controleur

interne est modifiée comme suite

u = −Kd (q̇ − q̇r)−KdŴh2 (q, q̇, qr, ...) + ψ (q, q̇, ...) . (2.6)
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La principale difficulté de notre approche est la conception de Ŵ , h1 (q, x, xdes), et

h2 (q, q̇, qr, ...).

2.2.2 Présentation de l’algorithme de commande

Afin de faire face aux incertitudes de modélisation du RMI et de résoudre le problème

d’inaccessibilité du contrôleur interne, nous proposons une stratégie de commande adap-

tative indirecte. La partie adaptative de la loi de commande permet d’annuler les effets

des dynamiques inconnues du contrôleur interne et d’assurer le rejet des incertitudes ci-

nématiques et dynamiques du système. Cependant, le contrôleur adaptatif introduit des

erreurs d’approximation, ce qui entraîne des erreurs de suivis élevées pendant la phase de

transition . Pour résoudre ce problème, nous exploitons les propriétés de la fonction ex-

ponentielle afin de concevoir un vecteur de contrainte qui oblige le RMIACIII à respecter

les performances définies par l’utilisateur.

Considérons l’erreur de suivi dans l’espace des tâches définie par

x̃(t) = x(t)− xdes(t). (2.7)

Le vecteur de contraintes qui représente les performances prescrites par l’utilisateur

est $ ∈ Rr̄. Définissons ζ(x) ∈ Rr̄, le vecteur de contrainte de performances qui garantit

le respect des contraintes de l’utilisateur.

ζ(x) = k × diag ([exp (x̃2
1 −$2

1) , exp (x̃2
2 −$2

2) , ..., exp (x̃2
r̄ −$2

r̄)]) x̃, (2.8)

avec :

— x̃i, le iième élément de l’erreur ;

— $i, le iième élément du vecteur de contrainte $ ∈ Rr̄ ;

— k, une constante positive ;

— exp(∗), la fonction exponentielle ;

— diag(∗), la matrice diagonale r̄ × r̄.

Lorsque l’erreur de suivi dans l’espace des tâches x̃i (2.7) dépasse les performances

prescrites désirées comprissent dans la plage [−$i, $i], ζ(x) augmente de manière expo-

nentielle. Cela va réduire la vitesse de référence de l’effecteur (2.10) et par conséquent la

vitesse de référence articulaire (2.9). Cela provoque l’augmentation de la surface glissante

(2.11). Cette augmentation permet le rejet des perturbations déterministes et rend la
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commande robuste pendant la phase transitoire. Cependant, l’erreur x̃i > 1 m est inima-

ginable en ingénierie. Il est donc préférable de choisir le critère de performance $i ∈ ]0, 1].

La vitesse articulaire de référence (2.9) est obtenue grâce au MCI (1.8) du RMI dé-

crit dans la Sous-Section 1.4.1.2. Pour tenir compte des incertitudes cinématiques, nous

approximons en ligne la matrice Jacobienne. Afin d’éviter les configurations singulières,

nous utilisons l’estimé de la pseudo-inverse de la matrice Jacobienne.

q̇r = Ĵ†(q)ẋr, (2.9)

avec

— Ĵ†(q) = Ĵ(q)T
[
Ĵ(q)Ĵ(q)T

]−1
; l’estimé de la pseudo-inverse de la matrice jacobienne ;

— Ĵ(q), l’estimé de la matrice jacobienne J(q) ;

— ẋr, la vitesse de référence de l’effecteur définie comme suit

ẋr = ẋdes − αζ(x), (2.10)

où α ∈ Rr̄×r̄ est une matrice diagonale définie positive.

Afin de garantir la robustesse, la précision, la stabilité et la rapidité de notre loi de

commande, nous définissons la surface glissante suivante

s = q̇ − q̇r. (2.11)

La dérivé de l’erreur de suivie est définie par

˙̃x = ẋ− ẋdes. (2.12)

En utilisant l’expression du MCD (1.6) et la Propriété (1.4.3) qui stipule que J(q)q̇ =

YJ (q, q̇) θJ , ˙̃x devient

˙̃x = J (q) q̇ − ẋdes,

= YJ(q, q̇)θJ − ẋdes.
(2.13)

Du fait des différentes incertitudes, il est difficile d’obtenir la valeur exacte de θJ . Par

cela, nous allons l’exprimer avec θ̂J et θ̃J . Ainsi l’on a

θJ = θ̃J + θ̂J . (2.14)
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L’introduction de (2.14) dans (2.13) nous donnes

˙̃x = YJ(q, q̇)
(
θ̃J + θ̂J

)
− ẋdes,

= YJ(q, q̇)θ̃J + YJ(q, q̇)θ̂J − ẋdes,

= YJ(q, q̇)θ̃J + Ĵ (q) q̇ − ẋdes.

(2.15)

En exploitant le (2.11), le (2.15) devient :

˙̃x = YJ(q, q̇)θ̃J + Ĵ (q) (s+ q̇r)− ẋdes,

= Ĵ (q) s+ Ĵ (q) q̇r + YJ(q, q̇)θ̃J − ẋdes.
(2.16)

A partir du (2.11) et (2.10), l’équation (2.16) devient

˙̃x = YJ(q, q̇)θ̃J + Ĵ (q) s+ ẋr − ẋdes,

= YJ(q, q̇)θ̃J + Ĵ (q) s− αζ (x) .
(2.17)

Le résultat final de la dérivé de l’erreur x̃ est :

˙̃x = YJ(q, q̇)θ̃J + Ĵ (q) s− αζ (x) , (2.18)

Exprimons la dérivé de la surface glissante (2.19)

s = q̇ − q̇r,

ṡ = q̈ − q̈r

M (q) ṡ = M (q) q̈ −M (q) q̈r.

(2.19)

D’après l’expression (1.12) décrivant le modèle dynamique du RMIACIII, nous avons

M (q) q̈ = u− C (q, q̇) q̇ − g (q). Ainsi l’expression (2.19) devient

M (q) ṡ = u− C (q, q̇) q̇ − g (q)−M (q) q̈r. (2.20)

En considérant la forme générale du contrôleur interne des RMIACIIIs définie dans

(2.3) et l’expression de la surface glissante (2.11), nous obtenons la représentation d’état
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du système commande suivante :

M (q) ṡ = u− C (q, q̇) (q̇r + s)− g (q)−M (q) q̈r,

= u− C (q, q̇) q̇r − C (q, q̇) s− g (q)−M (q) q̈r,

= −Kd (q̇ − q̇c)− C (q, q̇) s+ ψ (∗)− C (q, q̇) q̇r − g (q)−M (q) q̈r,

= −Kd (q̇ − q̇c)− C (q, q̇) s+ χ (Z) ,

(2.21)

avec :

— χ (Z) = ψ (∗)− C (q, q̇) q̇r − g (q)−M (q) q̈r, une fonction inconnue ;

— Z =
[
q, q̇, qc, q̇r, q̈r,

∫ t
0 q (ς) dς,

∫ t
0 qc (ς) dς

]T
, le vecteur des signaux non-mesurables.

Remarque :

χ (Z) contient les dynamiques inconnus du contrôleur interne ψ et les paramètres des

dynamiques incertaines tels que la matrice d’inertie, la matrice de Coriolis et le couple de

gravité.

La représentation d’état du système de commande des RMIs (2.21) contient la fonction

inconnue χ (Z), qui prend en entrée les signaux non-mesurables contenus dans le vecteur

Z. Pour garantir la stabilité globale du système , nous proposons le contrôleur externe

suivant :

q̇c = q̇r − Ŵv, (2.22)

où :

v = θ̂dŪ + ĴT (q)x̃, (2.23)

avec :

— Ŵ ∈ Rn×n, l’estimé de K−1
d ;

— θ̂d, l’estimé du paramètre adaptatif θd utilisé pour approximer χ (Z) ;

— Ū est une fonction robuste, définie comme par

Ū =
[
U1 tanh

(
U1s1

ε̄1

)
, ..., Un tanh

(
Unsn
ε̄n

)]T
∈ Rn, (2.24)

où :

— tanh(∗) , une fonction tangente hyperbolique ;

— ε̄i > 0, un paramètre de conception ;
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— si, le iième élément de s, i = {1, 2, ..., n}.

La fonction Ui est définie comme suit

Ui = ||Sχi
(Z̄)||+ 1. (2.25)

avec Z̄ = [q, q̇r]T .

Les lois de mise à jour des paramètres adaptatifs sont :

˙̂
θd = Γd × ST (Z̄)Ū − γdθ̂d, (2.26)

˙̂
Wi = ΓWi

vis− γWi
Ŵi, (2.27)

˙̂
θJ = ΓJY T

J (q, q̇) x̃− γJ θ̂J . (2.28)

où :

— Ŵi représente la iième colonne de la matrice Ŵ ;

— vi le iième élément de v.

Figure 2.2 – Organigramme de la commande dans l’espace des tâches d’un RMI à ar-
chitecture de commande interne inconnue et inaccessible
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Remarque

La définition de la loi de commande (2.22) et des lois d’adaptations (2.26-2.28) sera

justifiée pendant l’analyse de la Stabilité. La fonction optimale h2 présentée dans la Sous-

section 2.2.1 est v et h1 est Ĵ† (q) ẋr . Les paramètres de conception suivants sont des

constantes positives : Γd, γd, ΓJ , γJ , ΓWi
, et γWi

, i = {1, 2, ..., n}.

L’organigramme représenté dans la Figure 2.2 résume l’approche commande proposée.

Dans la sous-section suivante, nous allons démontrer que l’approche de commande propo-

sée définie par les lois de commandes (2.22), (2.23) et les lois d’adaptation (2.26) ; (2.27)

et (2.28) garantissent la stabilité globale du système bouclé (Figure 2.2 ).

2.2.3 Analyse de la stabilité du système bouclé

L’utilisation des RBF NNs pour approximer les dynamiques inconnues du contrô-

leur interne ainsi que les paramètres incertains n’est valable que dans un certain ensemble

compact nommé « domaine d’approximation ». Il est difficile d’identifier ce domaine d’ap-

proximation avec précision. Une fois définies, les entrées du RBF NN doivent varier dans

ce domaine afin de garantir la stabilité du système (voir Figure 2.2). Une telle stabilité

est appelée semi-globale uniformément bornée (SGUUB). Ainsi, le système bouclé décrit

par la Figure 2.2 est stable si et seulement si tous les signaux mis en jeu sont uniformé-

ment bornés autour du domaine d’approximation, indépendamment de l’influence et de

la nature des signaux externes. Pour que cela soit effectif, il faut correctement choisir les

paramètres de conception. Le théorème 2.2.1 décrit les conditions que doivent remplir ces

paramètres afin que la loi de commande (2.22) , ainsi que les lois d’adaptation (2.26),

(2.27) et (2.28), puissent garantir la SGUUB du système global (Figure 2.2). L’analyse de

stabilité consiste donc à démontrer ce théorème.

Théorème 2.2.1. Les paramètres de conception ε̄i, γd, γJ et γWi
doivent être suffisam-

ment petits et k, αi, Γd, ΓJ , et ΓWi
suffisamment grands pour que la commande de vitesse

articulaire définie par l’Équation (2.22), et les lois d’adaptations (2.26), (2.27) et (2.28),
assurent le bornage de tous les signaux du système bouclé et contrains l’erreur de suivi de
trajectoire x̃(t) à converger vers zéro. C’est-à-dire, x̃(t)→ 0 lorsque t→∞.

Preuve :

La loi de commande (2.22) et les lois d’adaptation (2.26), (2.27) et (2.28) font face à

cinq erreurs. Trois d’entre elles sont liées aux paramètres adaptatifs, une est due à une
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erreur de suivi et une autre à une erreur de glissement. C’est pour cette raison, que nous

considérons le candidat de Lyapunov V (t) ∈ R suivant

V (t) = 1
2s
TM(q)s+ 1

2 x̃
T x̃+ 1

2Γd
θ̃2
d + 1

2ΓJ
θ̃TJ θ̃J + 1

2

n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i KdW̃i, (2.29)

où :

— W̃i est la ième colonne de la matrice W̃ = K−1
d − Ŵ ;

— θ̃d = θd − θ̂d ;

— θ̃j = θj − θ̂j.

La dérivée du candidat de Lyapunov par rapport au temps donne

V̇ (t) = 1
2s

TṀ (q) s+ sTM (q) ṡ+ x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi. (2.30)

Remplaçons M (q) ṡ défini dans (2.21) dans (2.30)

V̇ (t) = 1
2s

TṀ (q) s+ sT [−Kd (q̇ − q̇c)− C (q, q̇) s+ χ (Z)]

+x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi,

= 1
2s

T
[
Ṁ (q)− 2C (q, q̇)

]
s+ sT [−Kd (q̇ − q̇c) + χ (Z)]

+x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi.

(2.31)

Or d’après la Propriété 1.4.2, nous obtenons

V̇ (t) = sT [−Kd (q̇ − q̇c) + χ (Z)] + x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi. (2.32)

De l’équation s = q̇ − q̇r exprimons, q̇r

q̇ = q̇r + s. (2.33)

L’équation (2.32) devient :

49



Chapitre 2. Méthodes et Outils

V̇ (t) = sT [−Kd (q̇r + s− q̇c) + χ (Z)] + x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi,

= sT [−Kd (q̇r − q̇c) + χ (Z)] + x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi − sTKds,

= −sTKd (q̇r − q̇c) + sTχ (Z) + x̃T ˙̃x+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi − sTKds.

(2.34)

Cependant, χ(Z) est un vecteur inconnu qui comporte les dynamiques inconnues du

contrôleur interne et les états du système non-mesurables. Nous allons par conséquent

approximer chacune de ses composantes χi(Z), avec i = {1, 2, ..., n}, par un modèle RBF

NN. Ainsi nous avons

χi(Z) = W T
χi
Sχi

(Z) + δχi
(Z). (2.35)

Le produit vectoriel sTχ(Z) peut être réécrit sous la forme

sTχ(Z) =
n∑
i=1

si
(
W T
χi
Sχi

(Z) + δχi
(Z)

)
.

(2.36)

En appliquant le théorème des inégalités, nous avons

sTχ(Z) ≤
n∑
i=1
|si| (||Wχi

||||Sχi
(Z)||+ |δχi

(Z)|) ,

≤
n∑
i=1
|si| (||Wχi

||||Sχi
(Z)||+ εχi

) .
(2.37)

Définissons la constante θd comme suit :

θd = max{εχ1 , εχ2 , ..., εχn , ||Wχ1||, ||Wχ2||, ..., ||Wχn||}. (2.38)

Le vecteur Z contient les signaux non mesurables ou difficilement mesurables q, q̇, q̇c, x, ẋ,
t∫

0
q (φ) dφ.

Pour éviter d’utiliser ses signaux, nous exploitons le Lemme 1.4.1. Ainsi, l’inégalité

suivante est valable :

||Sχi
(Z)|| ≤ ||Sχi

(Z̄)||, (2.39)

avec Z̄ = [q, q̇r].
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En substituant (2.38) et (2.39) dans (2.37), et en utilisant (2.25), il résulte que

sTχ(Z) ≤
n∑
i=1
|si| (θd||Sχi

(Z)||+ θd) ,

≤ θd
n∑
i=1
|si|

(
||Sχi

(Z̄)||+ 1
)
,

≤ θd
n∑
i=1
|siUi|.

(2.40)

L’équation (2.40) permet de borner sTχ(Z) par une fonction n’utilisant pas des signaux

difficilement mesurables. Cependant cette fonction dépend de |siUi|. Pour enlever cette

valeur absolue, nous exploitons le Lemme 1.4.2. On obtient :

sTχ(Z) ≤ θd
n∑
i=1

siUi tanh
(
siUi

ε̄i

)
+ β0,

≤ θds
T Ū + β0,

(2.41)

avec β0 = 0.2785× θd
n∑
i=1

ε̄i.

En substituant les Équations (2.41) et (2.18) dans (2.34) on obtient

V̇ (t) = −sTKd (q̇r − q̇c) + θds
T Ū + β0 + x̃T

(
Yj (q, q̇) θ̃J + Ĵ (q) s− αζ (x)

)
+ 1

Γd
θ̃d

˙̃θd

+ 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi − sTKds

V̇ (t) = −sTKd (q̇r − q̇c) + θds
T Ū + x̃T Ĵ (q) s+ + 1

Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ

+
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi − sTKds− x̃Tαζ (x) + x̃TYj (q, q̇) θ̃J + β0

V̇ (t) = −sT
[
Kd (q̇r − q̇c) + θ̂dŪ + x̃T Ĵ (q)

]
+ 1

Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi

−sTKds− x̃Tαζ (x) + x̃TYj (q, q̇) θ̃J + β0 − sT θ̃dŪ
(2.42)

Pour assurer la stabilité du système bouclé (Figure 2.1), la vitesse de commande

articulaire est définie par :

q̇c = q̇r − Ŵv, (2.43)
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avec :

v = θ̂dŪ + ĴT (q) x̃. (2.44)

L’équation (2.42) devient

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x)− sTKdŴ
[
θ̂dŪ + ĴT (q) x̃

]
+
[
θ̂d + θ̃d

]
sT Ū + β0

+sT Ĵ (q) x̃+ x̃TYJ(q, q̇)θ̃J + 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x)− sTKdŴ
[
θ̂dŪ + ĴT (q) x̃

]
+ sT

[
θ̂dŪ + Ĵ (q) x̃

]
+sT Ū θ̃d + β0 + x̃TYJ(q, q̇)θ̃J + 1

Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi

(2.45)

d’où

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) + sT
[
1−KdŴ

] [
θ̂dŪ + ĴT (q) x̃

]
+ sT Ū θ̃d + β0

+x̃TYJ(q, q̇)θ̃J + 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi.
(2.46)

En substituant (2.44) dans (2.46) on obtient :

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) + sT
[
1−KdŴ

]
v + β0 + sT Ū θ̃d + x̃TYJ(q, q̇)θ̃J

+ 1
Γd
θ̃d

˙̃θd + 1
ΓJ
θ̃TJ

˙̃θJ +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi.
(2.47)

On sait que KdW̃ = Kd

(
K−1
d − Ŵ

)
= 1 − KdŴ , alors on a KdŴ = 1 − KdW̃ . De

plus, en se basant sur le fait que θd et θJ sont des constantes, donc leurs dérivées sont

nulles, on a ˙̃θd = − ˙̂
θd et ˙̃θJ = − ˙̂

θJ .

L’équation (2.47) devient

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) + sTKdW̃v + β0 + 1
Γd
θ̃d

[
sT Ū Γd − ˙̂

θd

]
+ 1

ΓJ
θ̃TJ

[
ΓJ x̃TYJ(q, q̇)− ˙̂

θJ

]
+

n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi.
(2.48)

De (2.48), nous obtenons les lois d’adaptation suivantes :

˙̂
θd = Γd × ST (Z̄)Ū − γdθ̂d, (2.49)

˙̂
θJ = ΓJY T

J (q, q̇) x̃− γJ θ̂J , (2.50)

où Γd et ΓJ sont des matrices diagonales des gains d’adaptation tandis que γd et γJ
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sont des constantes appelées communément en anglais σ-modification coefficient. Leur

rôle est d’assurer la convergence des lois de mise à jour.

Substituons (2.49) et (2.50) dans (2.47), on a

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) + sTKdW̃v + β0 +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi

+ 1
Γd
θ̃d
[
sT Ū Γd − sT Ū Γd + γdθ̂d

]
+ 1

ΓJ
θ̃TJ
[
ΓJ x̃TYJ(q, q̇)− ΓJ x̃TYJ(q, q̇) + γJ θ̂J

]

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) + sTKdW̃v + β0 +
n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̃Wi + 1
Γd
θ̃dγdθ̂d + 1

ΓJ
θ̃TJ γJ θ̂J

(2.51)

On sait que :

θd = θ̂d + θ̃d ⇒ θ̂d = θd − θ̃d, de même θJ = θ̂J + θ̃J ⇒ θ̂J = θJ − θ̃J

Nous avons :

γd
Γd
θ̃dθ̂d = γd

Γd

(
−θ̃2

d + θ̃dθd
)
≤ −γdΓd

θ̃2
d + γd

Γd
θ2
d. (2.52)

On déduit que :
γJ
ΓJ
θ̃TJ θ̂J ≤ −

γJ
ΓJ
θ̃TJ θ̃J + γJ

ΓJ
θTJ θJ . (2.53)

Puisque W̃ est une matrice et v un vecteur, le terme sTKdW̃v peut être réécrit de la

manière suivante :

sTKdW̃v =
n∑
i=1

W̃ T
i viKds, (2.54)

À partir de la définition de W̃ et comme Kd est une matrice de constante, nous

obtenons l’équation suivante

˙̃Wi = d

dt
K−1
di
− ˙̂
Wi = − ˙̂

Wi, (2.55)

où K−1
di

est la ième colonne de K−1
d .

Substituons (2.52), (2.53), (2.54), (2.55), dans (2.51),
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V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x) +
n∑
i=1

sKdW̃
T
i vi + β0 −

n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

˙̂
Wi

+γd
Γd

[
−θ̃2

d + θ2
d

]
+ γJ

ΓJ

[
−θ̃TJ θ̃J + θTJ θJ

]

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x)− γd
Γd
θ̃2
d −

γJ
ΓJ
θ̃TJ θ̃J +

n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

[
ΓWi

sv − ˙̂
Wi

]

β0 + γd
Γd
θ2
d + γJ

ΓJ
θTJ θJ

(2.56)

Posons β1 = β0 + γd

Γd
θ2
d + γJ

ΓJ
θTJ θJ .

Nous obtenons alors la troisième loi d’adaptation

˙̂
Wi = ΓWi

vis− γWi
Ŵi, (2.57)

avec ΓWi
la matrice diagonale des gains d’adaptation et γWi

le σ-modification coefficient

de la loi d’adaptation ˙̂
W .L’équation (2.56) devient

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x)− γd
Γd
θ̃2
d −

γJ
ΓJ
θ̃TJ θ̃J + β1 +

n∑
i=1

1
ΓWi

W̃ T
i Kd

[
ΓWi

sv − ΓWi
sv + γWi

Ŵi

]
,

V̇ (t) 6 −sTKds− x̃Tαζ (x)− γd
Γd
θ̃2
d −

γJ
ΓJ
θ̃TJ θ̃J +

n∑
i=1

γWi

ΓWi

W̃ T
i KdŴi + β1

(2.58)

Cependant on sait que : W̃ T
i Ŵi 6 −W̃ T

i W̃i +K−1
d d’où (2.58) devient

V̇ (t) ≤ −sTKds− x̃Tαζ(x)− γd

Γd
θ̃2
d − γJ

ΓJ
θ̃TJ θ̃J + β1

−
n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i KdW̃i +

n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i KdK

−1
di
.

(2.59)

Notons que KdK
−1
di

est un vecteur dont le ième élément est égal à un, alors que tous

les autres éléments sont nuls. Ainsi, nous obtenons l’égalité suivante

(
KdK

−1
di

)T (
KdK

−1
di

)
= 1,∀i = {1, 2, ..., n}. (2.60)

En utilisant (2.60) et l’inégalité de Young, on a

n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i KdK

−1
di
≤

n∑
i=1

γWi

2ΓWi
W̃ T
i W̃i +

n∑
i=1

γWi

2ΓWi
. (2.61)
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En se basant sur l’évolution de la fonction exponentielle, il s’en-suit que exp (x̃2
i −$2

i ) ≥

exp(−1) = 0.3679, pour tout x̃i ∈ R et $i ∈ ]0, 1]. Par conséquent, le terme −x̃Tαζ(x)

est borné par :

− x̃Tαζ(x) ≤ −0.3679× k × x̃Tαx̃. (2.62)

En substituant (2.61) et (2.62) dans (2.59), on obtient

V̇ (t) ≤ −sTKds− 0.3679× k × x̃Tαx̃− γd

Γd
θ̃2
d − γJ

ΓJ
θ̃TJ θ̃J

−
n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i

(
Kd − 1

2In×n
)
W̃i + β2,

(2.63)

où In×n est une matrice identité n× n et β2 =
n∑
i=1

γWi

2ΓWi
+ β1.

Étant donné que Kd est inconnu, pour conclure sur le signe de V̇ (t) et par conséquent

sur la stabilité du système globale (Figure 2.2), nous allons évaluer le signe de Kd− 1
2In×n.

Pour cela, nous avons deux cas, à savoir, λmin
(
Kd − 1

2In×n
)
≥ 0 et λmin

(
Kd − 1

2In×n
)
< 0.

Remarque 2.2.1. Notez que le cas λmin
(
Kd − 1

2In×n
)
< 0 est peu probable en pratique.

Habituellement, les gains de rétroaction Kdii
, i = {1, 2, ..., n} sont suffisamment impor-

tants pour réduire le temps de réponse et l’erreur de suivie durant le régime permanent.
Par conséquent, en pratique, Kdii

>> 1
2 de sorte que la matrice Kd − 1

2In×n soit toujours
définie positive [67, 80, 81]. Néanmoins, nous étudions les deux cas pour montrer que la
stabilité du système globale (Figure 2.2 ) est garantie pour tout Kd positivement défini.

Cas 1 : Considérons que λmin
(
Kd − 1

2In×n
)
< 0.

Dans ce cas, la matrice Kd − 1
2In×n est indéfinie ou définie négative, ce qui signifie que

le terme W̃ T
i

(
Kd − 1

2In×n
)
W̃i peut être positif ou négatif. Par conséquent, le signe du

terme −
n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i

(
Kd − 1

2In×n
)
W̃i + β2 est indéfini. Si l’on choisit les paramètres de

conception {γd, γJ , γWi
, ε̄i} aussi petits que possible et {Γd,ΓJ ,ΓWi

} aussi significatifs que

possible, ce terme peut devenir petit. Par conséquent, si les paramètres de conception

{k, αii} sont choisis suffisamment grands. Alors, d’après (2.63) on aura V̇ (t) ≤ 0. D’après

la théorie de Lyapunov, les signaux du système bouclé sont bornés et x̃(t) → 0 lorsque

t→∞.

Cas 2 : Nous considérons que λmin
(
Kd − 1

2In×n
)
≥ 0.

Cette dernière signifie que la matrice Kd− 1
2In×n est définie semi-positive. Par conséquent,

pour tout y ∈ Rn, les inégalités suivantes sont valides

λmin
(
Kd − 1

2In×n
)
yTy ≤ yT

(
Kd − 1

2In×n
)
y ≤ λmax

(
Kd − 1

2In×n
)
yTy. (2.64)
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En utilisant (2.64) dans (2.63), on obtient

V̇ (t) ≤ −sTKds− 0.3679× k × x̃Tαx̃− γd

Γd
θ̃2
d − γJ

ΓJ
θ̃TJ θ̃J

−
n∑
i=1

γWi

ΓWi
W̃ T
i λmin

(
Kd − 1

2In×n
)
W̃i + β2.

(2.65)

Étant donné que la matrice de gain de rétroaction Kd est positive avec de grandes valeurs,

il existe donc une constante positive β3 qui satisfait les deux contraintes suivantes :

β3 ≤ min

0.7358× k × αi, 2× γd, 2× γJ , 2× γWi
×
λmin

(
Kd − 1

2In×n
)

λmax (Kd)

 , (2.66)

et

β3 ≤
2× λmin (Kd)
λmax (M(q)) . (2.67)

En substituant (2.66) et (2.67) dans (2.65), il en ressort que :

V̇ (t) ≤ −β3V (t) + β2. (2.68)

Multiplions (2.68) par eβ3t on obtient :

V̇ (t ) eβ3t (t) 6 −β3 V (t) eβ3t + β2 e
β3t,

V̇ (t) eβ3t (t) + β3 V (t) eβ3t 6 β2 e
β3t,

d

dt

(
V (t) eβ3t

)
6 β2 e

β3t.

(2.69)

En intégrant l’inégalité (2.69) dans l’intervalle [0, t] est

t∫
0

d

dt

(
V (t) eβ3t

)
dt 6

t∫
0

β2 e
β3t dt,

[
V (t) eβ3t

]t
0
6

[
β2

β3
eβ3t

]t
0
,

V (t) eβ3t − V (0) e0×t 6
β2

β3
eβ3t − β2

β3
eβ3×0,

(2.70)

Nous pouvons alors établir que

V (t) ≤
(
V (0)− β2

β3

)
e−β3t + β2

β3
. (2.71)

L’équation (2.71) prouve que tous les signaux du système bouclé (Voir Figure 2.2)

s, x̃, θ̃d, θ̃J , et W̃i, i = {1, 2, ..., n} sont SGUUB [73]. De plus, ||x̃|| ≤ β4 =
√

2β2
β3

quand

t→∞. Cela signifie que la limite de l’erreur de suivi en régime permanent β4 peut devenir
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petite avec un bon choix de paramètres de conception de sorte que l’erreur de suivi x̃(t)

converge vers le voisinage de l’origine lorsque t→∞. Ce dernier point complète la preuve

du Théorème 2.2.1.

Remarque 2.2.2. L’analyse de la relation entre les paramètres de conception et le temps
de réponse est nécessaire pour les applications en temps réel.
Notez que pour le cas λmin

(
Kd − 1

2In×n
)
≥ 0, nous avons :

||x̃|| ≤

√√√√2
[
V (0)− β2

β3

]
e−β3t + 2β2

β3
. (2.72)

Si V (0) = β2
β3
, alors ||x̃|| ≤ β4. Si V (0) 6= β2

β3
, pour tout β5 > β4, il existe T > 0, tel

que pour tout t > T , on a ||x̃|| ≤ β5. Par conséquent, il existe β5 tel que,

β5 =

√√√√2
[
V (0)− β2

β3

]
e−β3T + 2β2

β3
. (2.73)

Alors ,

T = − 1
β3

ln
 β2

5 − 2β2
β3

2
[
V (0)− β2

β3

]
 . (2.74)

On observe que le temps de réponse T peut devenir petit si β3 est assez grand et β2 assez
petit. Ces exigences contrastent avec celles de (2.66) et (2.67). Par conséquent, par la
méthode d’essai et d’erreur, un compromis doit être trouvé de sorte que les paramètres
de conception ε̄i, γd, γJ , et γWi

soient choisis aussi petits que possible pour respecter les
contraintes (2.66) et (2.67), tandis que k, αi, Γd, ΓJ , et ΓWi

sont choisis aussi grands que
possible pour améliorer les performances de suivi et le temps de réponse.

Dans cette section, nous avons considéré que le RMIACII évolue dans un environne-

ment déterministe. Dans celle qui suit, nous allons considérer qu’il évolue dans un environ-

nement aléatoire. Nous allons élaborer une loi de commande qui permet à un RMIACIII

de réaliser des tâches en respectant les contraintes de précision et de stabilité, malgré le

caractère aléatoire de l’environnement dans lequel il évolue.

2.3 Commande Neuro-Adaptative des RMIACIIIs évo-
luant dans un environnement aléatoire

La commande développée dans cette section est une extension de celle de la section 2.2.

Contrairement aux approches que l’on retrouvent dans la littérature [14,16,44,45,49] qui

sont sensibles aux erreurs de modélisation et aux variations des paramètres cinématiques
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et dynamiques du RMI, donc non adaptative, l’approche développée dans cette thèse est

adaptative, plus précise, rapide et robuste.

2.3.1 Présentation de l’approche de commande

Nous proposons une commande adaptative hybride qui combine la commande adapta-

tive directe pour le rejet des perturbations aléatoires et la commande adaptative indirecte

pour le rejet des incertitudes de modélisation et des paramètres incertains du robot. En

effet, les récents travaux [14, 16, 44, 45, 49] sur la commande des RMIACIIIs soumis aux

vibrations aléatoires proposent des stratégies de commande non-adaptatives. Ce qui est

un réel problème lorsque les paramètres du RMIACIIIs varient ou sont incertains. En plus

,ils considèrent que le contrôleur interne du RMI est accessible et connu.

Les premières approches de rejet des perturbations aléatoires [14, 44, 45, 49] ont uti-

lisé la technique de séparation pour isoler les perturbations aléatoires représentées par la

matrice d’excitation aléatoire Γ (q) ∈ Rn×r du modèle dynamique du robot, où r est la

dimension de l’espace des tâches. Ils obtiennent ainsi ‖Γ (q)‖2
F qui représente la norme de

Frobenius de Γ (q). Pour rejeter les perturbations, ils considèrent que ‖Γ (q)‖2
F a une borne

supérieure. La deuxième approche fait recours à l’inégalité de Young pour séparer les dy-

namiques des perturbations aléatoires à celles du robot et obtient Γ (q) ΓT (q) y. Dans ces

deux approches, nous constatons que la matrice d’excitation aléatoire Γ (q) dépend des

paramètres du robot. Par conséquent, ces approches sont sensibles aux variations des pa-

ramètres cinématiques ou aux incertitudes de modélisation, du robot par conclusion non

adaptatives.

Pour développer notre approche de commande, nous démontrons que Γ (q) ΓT (q) y

peut se mettre sous une forme paramétrique linéaire telle que

Γ (q) ΓT (q) y = Q (q, y) Θ, (2.75)

avec :

— Q (q, y) ∈ Rn×m̄, la matrice qui regroupe les dynamiques du robot. Elle est appelée

matrice de régression ou regresseur.

— Θ ∈ Rm̄, le vecteur qui regroupe les paramètres cinématiques du robot.

Notre approche adaptative consiste à réajuster en ligne les éléments de Θ.

58



2.3. Commande Neuro-Adaptative des RMIACIIIs évoluant dans un environnement
aléatoire

2.3.2 Modélisation d’un robot manipulateur industriel en envi-
ronnement aléatoire

Nous présentons dans cette section, le modèle d’un RMI soumis à des vibrations aléa-

toires telle-que élucidée dans les travaux de Cui et al. [13]. Les modèles géométriques

et cinématiques des RMIs ne sont pas affectés par les vibrations aléatoires. Par consé-

quent, les modèles géométrique et cinématique de la Section 2.2.1 restent valables dans

ce contexte. Considérons le RMI à n−DDL représenté dans la Figure 2.3.

Principe de propagation des vibrations aléatoires

Les vibrations aléatoires sur un RMI connecté à un point fixe O0 du sol vont produire

sur ce point O0, des accélérations aléatoires ξ ∈ Rr qui sont des processus stationnaires

indépendants. Selon le principe des mouvements relatifs des particules, ces accélérations

vont se décomposer en deux composantes donc une composante tangentielle aci2 qui va se

propager au segment suivant i + 1 et une composante normale aci1 qui va générer sur le

segment i, d’après la deuxième lois de Newton, une force d’inertie de nature stochastique

définit par

Fci = −mi × aci1, (2.76)

avec mi la masse du iième segment et aci1 l’accélération perpendiculaire au segment i.

La composante tangentielle aci2 qui s’est propagée au segment suivant i+ 1 va également

se décomposer en deux autres composantes (normale et tangentielle). Le phénomène se

reproduit jusqu’au dernier segment n.

Figure 2.3 – Modèle d’un RMI n-DDL en environnement aléatoire.
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Modélisation du RMIACIII en environnement aléatoire

La Figure 2.4 décrit le principe de propagation des accélérations aléatoires dans un

RMI soumis aux vibrations aléatoires .

A. Première étape : Décomposition de −→ξ (Figure 2.2.a)

La projection de ξi dans la direction Y (si le segment évolue dans le plan vertical) ou dans

la direction Z (si le segment évolue dans le plan horizontal) par rapport à la base du robot

(Voir Figure 2.4) va se décomposer en deux accélérations. Une accélération perpendiculaire

ac11 au segment 1 et une autre ac12 dans la direction du segment :

ac11 = −ξ1 sin (q1) + ξ2 cos (q1) ,

ac12 = ξ1 cos (q1) + ξ2 sin (q1) .
(2.77)

D’après la deuxième loi de Newton, ac11 va créer une force stochastique F1 et ac12 va

se propager le long du segment 2. La force stochastique F1 est définie par :

F1 = −m1ac11 = m1 (ξ1 sin (q1)− ξ2 cos (q1)) (2.78)

Figure 2.4 – Propagation des accélérations aléatoires.
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B. Deuxième étape : Décomposition de ac12 (Figure 2.2.b)

L’accélération ac12 se décompose également en une composante normale ac21 et une com-

posante tangentielle ac22 définie par :

ac21 = −ac12 sin (η1) ;

ac22 = ac12 cos (η1) ;
(2.79)

avec η1 = q2 − q1. L’expression (2.79) devient :

ac21 = − (ξ1 cos (q1) + ξ2 sin (q1)) sin (q2 − q1) ;

ac22 = (ξ1 cos (q1) + ξ2 sin (q1)) cos (q2 − q1) .
(2.80)

Comme dans A., ac21 va créer une force d’inertie stochastique F2 tandis que ac22 va

se propager le long du segment 3. Ainsi, on a :

F2 = −m2ac21;

F2 = m2 (ξ1 cos (q1) + ξ2 sin (q1)) sin (q2 − q1) ;

F2 = m2β1ξ1 cos (q1) +m2β1ξ2 sin (q1) ;

(2.81)

avec β1 = sin (q2 − q1) et γ1 = cos (q2 − q1).

C. Troisième étape : Décomposition de ac22 (Figure 2.2.c)

L’accélération ac22 se décompose également en une composante normale ac31 et une com-

posante tangentielle ac32 qui sont respectivement :

ac31 = −ac22 sin (η2) ;

ac32 = ac22 cos (η2) ;
(2.82)

avec η2 = q3 − q2. En remplaçant ac22 par son expression, on obtient :

ac31 = − (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) sin (q3 − q2) ,

ac32 = (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) .
(2.83)

Comme dans les étapes précédentes, l’accélération ac31 va également créer une force

d’inertie stochastique F3 tandis que ac32 va se propager le long du segment 4.

F3 = −m3ac31

F3 = −m3 (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) sin (q3 − q2)

F3 = m3β2ξ1 cos q1 +m3β2ξ2 sin q1

(2.84)
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avec β2 = cos (q2 − q1) sin (q3 − q2) et γ2 = cos (q2 − q1) cos (q3 − q2)

D. Quatrième étape : Décomposition de ac32 (Figure 2.2.d)

Le même phénomène se répète pour ac32 qui se décompose également en une composante

normale ac41 et une composante tangentielle ac42 qui sont respectivement :

ac41 = −ac32 sin (η3) ,

ac42 = ac32 cos (η3) ,
(2.85)

avec η3 = q4 − q3. En remplaçant ac32 par son expression, on obtient :

ac41 = − (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) sin (q4 − q3) ,

ac42 = (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) cos (q4 − q3) .
(2.86)

L’accélération ac41 crée également une force d’inertie stochastique F4 définie par :

F4 = −m4ac41,

F4 = −m4 (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) sin (q4 − q3) ,

F4 = m4β3ξ1 cos q1 +m3β3ξ2 sin q1.

(2.87)

avec β3 = cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) sin (q4 − q3) et γ3 = cos (q2 − q1) cos (q3 − q2) cos (q4 − q3).

I. iième étape : Décomposition de aci2 (Figure 2.2.d)

D’une manière générale, l’accélération iaci−1,2 dans le iième segment se décompose en

deux composantes définis par :

aci1 = − (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) βi (q) ,

aci2 = (ξ1 cos q1 + ξ2 sin q1) γi (q) ,
(2.88)

avec βi (q) = ∏i−1
k=2 cos (qk − qk−1) sin (qi − qi−1) ; γi (q) = ∏i−1

k=2 cos (qk − qk−1) cos (qi − qi−1)

et i = 3, ...., n.

La force d’inertie stochastique créée dans le iième segment est définie par :

Fci = mi × aci2,

Fci = mi cos (q1) βi (q) ξ1 +mi sin (q1) βi (q) ξ2.
(2.89)

La combinaison des forces d’inertie stochastiques de chaque segment va d’après les travaux
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de Spong [53], générer un couple stochastique généralisé définit par :

τci =
n∑
j=1

[
−Fcj sin (qj) ∂xj

∂qi
+ Fcj cos (qj) ∂yj

∂qi

]
;

τci = Fcilci +
n∑

j=1+i
Fcjli cos (qj − qi);

(2.90)

avec :

— lci, la distance entre l’extrémité inférieur i et son centre de masse ;

— li, la longueur du segment i ;

— mi, la masse du segment i ;

— xi, yi les coordonnées du segment i par rapport à la base,

— i = 1.............n.

En développant l’expression (2.89), on obtient l’expression du couple généralisé sto-

chastique définit par :

τci = Γi1 (q) ξ1 (q) + Γi2 (q) ξ2 (q) , i = 1, ........, n (2.91)

avec :
Γ11 (q) = m1lc1 sin q1 +

∑n

j=2mjl1 cos (q1) βj (q) cos (qj − q1),

Γ12 (q) = −m1lc1 cos (q1) +
∑n

j=2mjl1 sin (q1) βj (q) cos (qj − q1),

Γi1 (q) = milci cos (q1) βi (q) +
∑n

j=i+1mjli cos (q1) βj (q) cos (qj − q1),

Γi2 (q) = milci sin (q1) βi (q) +
∑n

j=i+1mjli sin (q1) βj (q) cos (qj − q1).

Ainsi, le couple stochastique généralisé peut se mettre sous la forme

τci = Γ (q) ξ. (2.92)

Ce couple τci va s’additionner au couple τ du RMI. On obtient ainsi le modèle dyna-

mique d’un RMI soumis aux perturbations aléatoires suivant

M (q) q̈ + C (q, q̇) q̇ +G (q) = τ + Γ (q) ξ, (2.93)

avec :

— q̈ ∈ Rn, le vecteur d’accélération des articulations ;

— M(q) ∈ Rn×n, la matrice d’inertie ;

— C(q, q̇) ∈ Rn×n, La matrice de Coriolis ;
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— g(q) ∈ Rn, le couple gravitationnel ;

— τ ∈ Rn, le couple ;

— ξ = [ξ1, ξ2, ..., ξr]T , le vecteur d’accélérations aléatoires ;

— Γ (q) = (Γij (q))n×r , la matrice d’excitation aléatoire.

En plus des Propriétés 1.4.1 ; 1.4.2 ; 1.4.3 et les Lemmes 1.4.1 ; 1.4.2 de la Section 1.4,

nous considérons l’Hypothèse 2.3.1 qui stipule que l’espérance probabiliste des accéléra-

tions aléatoires qui représentent la valeur moyenne pondérée des accélérations aléatoires

admet une borne supérieure.

Hypothèse 2.3.1. Le processus ξ (t) est continu, stationnaire et Ft-adapté, s’il existe
une constante α > 0 telle que pour tout t ≥ t0, [48]

sup
t0≤s≤t

E‖ξ (s)‖2 ≤ α. (2.94)

2.3.3 Linéarisation du couple stochastique généralisée τc

Afin d’appliquer notre commande adaptative hybride, nous démontrons que le vec-

teur Γ (q) ΓT (q) y utilisé dans les travaux Cui [13, 16, 49] pour éliminer les perturbations

aléatoires, peut se mettre sous la forme paramétrique linéaire tel que

Γ (q) ΓT (q) y = Q (q, y) Θ. (2.95)

Pour cela, nous savons que le vecteur des couples stochastiques généralisées est décrit

par [13]

τcj =
n∑
i=1

r∑
s=1

(
Fci (s)

∂xci (s)
∂qj

)
, (2.96)

où Fci (s) et xci (s) représentent le sième élément respectivement de la Force d’inertie

stochastique et de la position du centre de masse. Définissons 0Hi ∈ R(r+1)×(r+1), la

matrice de transformation homogène décrivant la relation entre la base du robot et le iième

segment ; x̌ci =
[
ixTci, 1

]T
la position du centre de masse du iième segment avec le ixci ∈ Rr

et F̌ci =
[
iF T
ci , 0

]T
la force inertielle stochastique du iième segment avec iFci = −mi

iaci2.

Le vecteur des couples stochastiques généralisés de (2.96) peut être réécrit comme suit

τcj = ∑n
i=1

(
0HiF̌ci

)T (
∂
∂qj

0Hix̌ci
)
,

= ∑n
i=1 F̌

T
ci

0HT
i

(
∂
∂qj

0Hi

)
x̌ci.

(2.97)
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D’après la définition de iaci2, il existe une matrice Ωi (q) ∈ R(r+1)×(r+1) telle que

F̌ci = miΩi (q) ξ̌, (2.98)

avec ξ̌ =
[
ξT , 1

]T
.

On sait que pour un robot à articulation rotoïde ∂
∂qj

0Hi = 0(r+1)×(r+1), pour j > i. En

utilisant ce dernier terme et en mettant (2.98) dans (2.97), il résulte que

τcj = ∑n
i=jmiξ̌

TΩT
i

0HT
i

(
∂
∂qj

0Hi

)
x̌ci

= ∑n
i=j

(
mix̌

T
ci

(
∂
∂qj

0Hi

)T 0HiΩi

)
ξ̌

= [Γj×r, 1] ξ̌,

(2.99)

avec

[Γj×r, 1] =
n∑
i=j

mix̌
T
ci

(
∂

∂qj
0Hi

)T
0HiΩi

, (2.100)

et Γj×r le jième segment de Γ (q).

A partir de (2.100), nous obtenons la formule explicite des éléments de Γ (q)

Γjs =
n∑
i=j

mix̌
T
ci

( ∂

∂qj
0Hi

)T
0HiΩi


(r+1)×s

, (2.101)

avec 1 ≤ j ≤ n, et 1 ≤ s ≤ r.

Cependant, pour un robot à articulation rotoïde, 0Hi dépend linéairement des paramètres

cinématiques. Par conséquent, nous pouvons conclure que Γjs dépend linéairement des

paramètres dynamiques et cinématiques. Définissons maintenant v, y ∈ Rn tels que v =

Γ (q) ΓT (q) y. Le jième élément de v est donné par

vj = ∑n
s=1

∑r
k=1 ΓjkΓskys, (2.102)

avec ys le sième élément de y.

Puisque Γjs dépend linéairement des paramètres dynamiques et cinématiques, nous

pouvons facilement conclure que vj de (2.102) dépend linéairement des paramètres ciné-

matiques et dynamiques. Ce dernier point signifie que v peut être linéairement paramétré.

En d’autres termes, nous pouvons trouver une matrice Q (q, y) ∈ Rn×m̄ et un vecteur des

paramètres cinématiques du robot Θ ∈ Rm̄ tel que Γ (q) ΓT (q) y = Q (q, y) Θ.
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2.3.4 Présentation de l’algorithme de commande

Nous savons que la forme générale du contrôleur interne d’un RMIACIII est (En

référence à l’étude faite dans la Section 2.2)

τ = −Kd (q̇ − q̇c) + Φ
(
q, q̇, qc,

∫ t

0
q(s)ds,

∫ t

0
qc(s)ds

)
, (2.103)

avec

— q̇c, la commande de vitesse articulaire (contrôleur externe) ;

— Kd, la matrice de gain de rétroaction inconnue ;

— Φ ∈ Rn×n, la partie inconnue du contrôleur interne.

Nous définissons ainsi :

— x̃ = x (t)− xdes (t), l’erreur de suivi dans l’espace des tâches.

— J† (q) = J (q)T
[
J (q) J (q)T

]−1
, la pseudo inverse de la matrice jacobienne J (q).

Le calcul de la commande en vitesse q̇c nécessite la vitesse de référence suivante

q̇r = Ĵ† (q) [ẋdes − %0ψ (x̃)] , (2.104)

avec :

— Ĵ†(q) = Ĵ (q)T
[
Ĵ (q) Ĵ (q)T

]−1
, l’estimation de J†(q) ;

— Ĵ (q), L’estimation de J (q) ;

— %0 = diag (%01, %02, ..., %0r), la matrice de gain diagonale définie positive.

ψ (x̃) ∈ Rr est un vecteur de performance défini par

ψ (x̃) = %1 × diag
([

exp
(
x̃2

1 −$2
1

)
, .., exp

(
x̃2
r −$2

r

)])
x̃, (2.105)

où :

— x̃j est le jème élément de x̃ ;

— $j, j = 1, 2, ..., r sont les contraintes de performance spécifiées par l’utilisateur ;

— %1 un paramètre de conception positif.

Les paramètres $j représentent les erreurs maximales de suivi dans l’espace de tâche

que le contrôleur peut tolérer. Lorsque l’erreur de suivi x̃j est hors de la plage attendue

[−$j, $j] (c’est-à-dire x̃2
j > $2

j ), en se basant sur la propriété de la fonction exponentielle,
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le terme %0ψ (x̃) augmente pour imposer la convergence de l’erreur de suivi vers zéro. En

conséquence, le taux de convergence augmente lorsque les contraintes de performances de

suivi sont violées. Définissons, l’erreur de suivi des vitesses articulaires par

z = q̇ − q̇r, (2.106)

La dérivée de (2.106) est :

ż = q̈ − q̈r. (2.107)

Cependant, on sait que

M (q) q̈ + C (q, q̇) q̇ +G (q) = τ + Γ (q) ξ,

M (q) q̈ = τ − (C (q, q̇) q̇ +G (q)) + Γ (q) ξ.
(2.108)

En multipliant (2.107) par M (q) et en substituant (2.108) et (2.103) dans le résultat

obtenu on obtient

M (q) ż = M (q) q̈ −M (q) q̈r;

M (q) ż = τ − (C (q, q̇) q̇ +G (q)) + Γ (q) ξ −M (q) q̈;

M (q) ż = −Kd (q̇ − q̇c) + Φ (∗)− (C (q, q̇) q̇ +G (q)) + Γ (q) ξ −M (q) q̈;

M (q) ż = −Kd (q̇ − q̇c)− C (q, q̇) q̇ −G (q)−M (q) q̈ + Φ (∗) + Γ (q) ξ.

(2.109)

Ainsi, (2.109) peut se mettre sous la forme

M (q) ż = −Kd (q̇ − q̇c)− C (q, q̇) z + Γ (q) ξ + Ψ (Z) , (2.110)

avec :
Ψ (Z) = − [M (q) q̈r + C (q, q̇) q̇r +G (q)− Φ (∗)] ;

et

Z =
[
q, q̇, q̇r, q̈r, qc,

∫ t
0 q(s)ds,

∫ t
0 qc(s)ds

]T
.

(2.111)

Explorons ainsi l’erreur de suivi dans l’espace des tâches. Nous exploitons le fait que

la vitesse dans l’espace des tâches ẋ et la vitesse des articulations q̇ sont liées par le MCD

suivant ẋ = J (q) q̇. On sait que J (q) q̇ = Y (q, q̇) θ. Par conséquent, la dérivée de x̃ donne
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la dynamique d’erreur suivante

˙̃x = ẋ− ẋdes,

= J(q)q̇ − ẋdes,

= Y (q, q̇) θ̃ + Y (q, q̇) θ̂ − ẋdes,

= Y (q, q̇) θ̃ + Ĵ (q) q̇ − ẋdes
= −%0ψ (x̃) + Y (q, q̇) θ̃ + Ĵ(q)z,

(2.112)

avec :

— θ̃ = θ − θ̂, l’erreur paramétrique .

— θ̂, l’estimation du vecteur des paramètres cinématiques idéaux θ.

Les paramètres cinématiques et dynamiques étant incertains, le vecteur Ψ (Z) est

incertain. Ψ (Z) représente les incertitudes déterministes tandis que Γ (q) ξ représente les

incertitudes stochastiques. De plus, Kd est inconnu car l’utilisateur ne connaît pas la

structure du contrôleur interne. Nous allons considérer que Kd est une matrice diagonale.

Par conséquent, trouver q̇c qui permet de faire face aux incertitudes mentionnées ci-dessus

tout en assurant la stabilité du système en boucle fermée, est un problème majeur dans la

commande des RMIACIIIs. Pour résoudre ce problème, la loi de commande des vitesses

suivante est proposée

q̇c = q̇r − Υ̂ϑ, (2.113)

avec :

ϑ = β̂Ū + ĴT (q) x̃+ 1
4%2

Q (q, z) Θ̂, (2.114)

où :

— Υ̂ ∈ Rn×n, l’estimation de K−1
d .

— %2, le paramètre de conception positif ;

— β̂ ∈ R, l’estimation de β.

Le paramètre β est utilisé pour borner le modèle RBF NN de la fonction zTΨ (Z). Il

est définis comme suit

β = max{δΨ1 , δΨ2 , ..., δΨn , ||WΨ1||, ..., ||WΨn||}. (2.115)

Le vecteur Ū ∈ Rn est choisi de la manière suivante

Ū =
[
U1 tanh

(
U1z1

ε1

)
, ..., Un tanh

(
Unzn
εn

)]T
, (2.116)
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avec εi > 0 un paramètre de conception, et zi le iième élément de z, i = 1, 2, ..., n.

La fonction Ui est définie par

Ui = ||Si(Z̄)||+ 1, (2.117)

avec Z̄ = [q, q̇r]T .

Les estimés des paramètres adaptatifs θ, β, Θ, et Υ sont définis par les lois d’adapta-

tions suivantes :
˙̂
θ = λ1Y

T (q, q̇) x̃− γ1θ̂, (2.118)

˙̂
β = λ2z

T Ū − γ2β̂, (2.119)

˙̂Θ = λ3

4%2
QT (q, z) z − γ3Θ̂, (2.120)

˙̂Υi = λ4iϑiz − γ4iΥ̂i, (2.121)

où

— Υ̂i, la iième colonne de la matrice Υ̂ ;

— ϑi, la iième élément de ϑ, i = 1, 2, ..., n ;

— les paramètres λj, γj, λ4i et γ4i, j = 1, 2, 3, sont des paramètres de conception

positifs.

Figure 2.5 – Vue d’ensemble du schéma de contrôle proposé.

L’algorithme de la loi de commande proposée se résume dans la Figure 2.5.
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L’étude de la stabilité du système bouclé décrit dans la Figure 2.5 est l’objet de la

section suivante.

2.3.5 Analyse de la stabilité

En présence des vibrations aléatoires, le système décrit dans la Figure 2.5 est stable si

l’espérance de l’erreur de suivi dans l’espace de tâche E‖x̃ (t)‖2 est bornée. Cela se traduit

par le Théorème 2.3.1. L’analyse de la stabilité revient à vérifier ce théorème.

Théorème 2.3.1. Considérons le modèle aléatoire (2.93) d’un RMIACIII à articulation
rotoïde à n-DLL soumis à des vibrations aléatoires. Pour tout signal de référence xdes (t)
admettant au moins une dérivé, la loi de commande 2.113 avec les lois de mise à jour
2.118, 2.119, 2.120 et 2.121 assurent que :

(1) Le système bouclé (Figure 2.5) admet une solution unique globale qui garantit la
stabilité SGUUB ;

(2) Tous les signaux du système bouclé (Figure 2.5) sont bornée ;

(3) L’erreur de suivi dans l’espace des tâches x̃ (t) = x (t)− xdes (t) doit satisfait à :

lim
t→∞

E‖x̃ (t)‖2 ≤ 2 (%2α + ρ2)
ρ3

. (2.122)

Preuve

Les signaux du système bouclé (Figure 2.5) sont z, x̃, θ̃ = θ− θ̂, β̃ = β− β̂, Θ̃ = Θ−Θ̂,

et Υ̃i la iième colonne de la matrice Υ̃ = K−1
d − Υ̂. Par conséquent, nous choisissons le

candidat de Lyapunov V (t) ∈ R suivant

V (t) = 1
2z

TM(q)z + 1
2 x̃

T x̃+ 1
2λ1
θ̃T θ̃ + 1

2λ2
β̃2 + 1

2λ3
Θ̃T Θ̃ + 1

2

n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i KdΥ̃i. (2.123)

En dérivant (2.123) et en utilisant (2.110), (2.112) et la Propriété 1.4.1, nous obtenons

V̇ (t) = −zTKd (q̇ − q̇c) z + zTΓ (q) ξ + zTΨ (Z)− %0x̃
Tψ (x̃) + x̃TY (q, q̇) θ̃ + x̃T Ĵ (q) z

+ 1
λ1
θ̃T ˙̃θ + 1

λ2
β̃ ˙̃β + 1

λ3
Θ̃T ˙̃Θ +

n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̃Υi.

(2.124)

Les paramètres β, θ, Θ et K−1
di de la iième colonne de K−1

d étant des constantes, nous

avons donc les inégalités suivantes

˙̃β = − ˙̂
β, ˙̃θ = − ˙̂

θ, ˙̃Θ = − ˙̂Θ, ˙̃Υi = − ˙̂Υi. (2.125)
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En appliquant l’inégalité de Young à zTΓ (q) ξ et par la suite la forme linéaire paramétrée

de ΓT (q) Γ (q) z, nous obtenons les inégalités suivantes

zTΓ (q) ξ ≤ 1
4%2
zTΓ (q) ΓT (q) z + %2‖ξ‖2,

≤ 1
4%2
zTQ (q, z) Θ + %2‖ξ‖2.

(2.126)

Le vecteur Ψ (Z) étant inconnu, par conséquent, ses éléments Ψi (Z) sont approximés par

le modèle RBF NN suivant

Ψi (Z) = W T
Ψi
Si (Z) + δΨi

(Z) , (2.127)

avec |δΨi
(Z)| ≤ εΨi

, i = 1, 2, ..., n.

Les expressions (2.115), (2.116), (2.117) et (2.127), nous permettent de borner la fonction

non linéaire zTΨ (Z).

En effet :
zTΨ (Z) =

n∑
i=1

zi
[
W T

Ψi
Si (Z) + δΨi

(Z)
]
,

≤
n∑
i=1
|zi|

[
‖W T

Ψi
‖‖Si (Z)‖+ |δΨi

(Z)|
]
,

≤ β
n∑
i=1
|zi| [‖Si (Z)‖+ 1] ,

≤ β
n∑
i=1
|zi|

[
‖Si

(
Z̄
)
‖+ 1

]
,

≤ β
n∑
i=1
|ziUi|

≤ βzT Ū + 0.2785× β
n∑
i=1

εi.

(2.128)

En substituant (2.103), (2.125), (2.126), et (2.128) dans (2.124), on obtient

V̇ (t) ≤ −zTKd (q̇ − q̇c) + 1
4%2
zTQ (q, z) Θ + %2‖ξ‖2 + βzT Ū + 0.2785× β

n∑
i=1

εi

−%0x̃
Tψ (x̃) + x̃TY (q, q̇) θ̃ + x̃T Ĵ (q) z − 1

λ1
θ̃T

˙̂
θ − 1

λ2
β̃

˙̂
β − 1

λ3
Θ̃T ˙̂Θ,

−
n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̂Υi,

≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− zTKdΥ̂ϑ+ 1

4%2
zTQ (q, z) Θ + %2‖ξ‖2 + βzT Ū

+0.2785× β
n∑
i=1

εi + θ̃TY (q, q̇) x̃+ zT Ĵ (q) x̃− 1
λ1
θ̃T

˙̂
θ − 1

λ2
β̃

˙̂
β

− 1
λ3

Θ̃T ˙̂Θ−
n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̂Υi,

(2.129)

Ainsi l’on a
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V̇ (t) ≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− zTKdΥ̂ϑ+ %2‖ξ‖2 + 0.2785× β

n∑
i=1

εi

+zT
[
β̂Ū + Ĵ (q) x̃+ 1

4%2
Q (q, z) Θ̂

]
+ 1

λ1
θ̃T
[
λ1Y (q, q̇) x̃− ˙̂

θ
]
,

+ 1
λ2
β̃
[
λ2z

T Ū − ˙̂
β
]
−

n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̂Υi + 1
λ3

Θ̃T

[
λ3
4%2
Q (q, z) z − ˙̂Θ

]
.

(2.130)

La substitution de (2.104), (2.111), (2.112), et (2.113) dans (2.130), donne

V̇ (t) ≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃) + %2‖ξ‖2 + zT

[
1n×n −KdΥ̂

]
ϑ+ γ1

λ1
θ̃T θ̂

+ γ2
λ2
β̃β̂ + γ3

λ3
Θ̃T Θ̂−

n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̂Υi + 0.2785× β
n∑
i=1

εi.
(2.131)

Le théorème de Young nous permet d’avoir les inégalités suivantes :

γ1
λ1
θ̃T θ̂ ≤ − γ1

λ1
θ̃T θ̃ + γ1

λ1
‖θ‖2,

γ2
λ2
β̃β̂ ≤ − γ2

λ2
β̃2 + γ2

λ2
β2,

γ3
λ3
θ̃T θ̂ ≤ − γ3

λ3
Θ̃T Θ̃ + γ3

λ3
‖Θ‖2.

(2.132)

En substituant (2.132) dans (2.131) et en utilisant le fait que 1n×n −KdΥ̂ = KdΥ̃, il

en découle que

V̇ (t) ≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− γ1

λ1
θ̃T θ̃

− γ2
λ2
β̃2 − γ3

λ3
Θ̃T Θ̃ + zTKdΥ̃ϑ

−
n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

˙̂Υi + %2‖ξ‖2 + ρ1,

(2.133)

avec : ρ1 = γ1
λ1
‖θ‖2 + γ2

λ2
β2 + γ3

λ3
‖Θ‖2 + 0.2785× β

n∑
i=1

εi.

Puisque Υ̃ est une matrice et z un vecteur, le terme zTKdΥ̃ϑ peut être réécrit de la

manière suivante

zTKdΥ̃ϑ =
n∑
i=1

Υ̃T
i ϑiKdz, (2.134)

avec ϑi le iième élément de ϑ, i = 1, 2, ..., n.

En substituant (2.121) et (2.134) dans (2.133), on obtient
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V̇ (t) ≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− γ1

λ1
θ̃T θ̃ − γ2

λ2
β̃2

− γ3
λ3

Θ̃T Θ̃ +
n∑
i=1

1
λ4i

Υ̃T
i Kd

[
λ4iϑiz −

˙̂Υi

]
+%2‖ξ‖2 + ρ1,

≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− γ1

λ1
θ̃T θ̃ − γ2

λ2
β̃2

− γ3
λ3

Θ̃T Θ̃−
n∑
i=1

γ4i

λ4i
Υ̃T
i KdΥ̃i

+
n∑
i=1

γ4i

λ4i
Υ̃T
i KdK

−1
di + %2‖ξ‖2 + ρ1.

(2.135)

Notons que KdK
−1
di est un vecteur dont le iième élément est égal à 1, alors que tous les

autres éléments sont nuls. Par conséquent, l’égalité suivante s’applique

(
KdK

−1
di

)T (
KdK

−1
di

)
= 1, ∀ i = 1, 2, ..., n. (2.136)

D’après (2.136) et l’inégalité de Young, il s’en-suit que

n∑
i=1

γ4i

λ4i
Υ̃T
i KdK

−1
di ≤

n∑
i=1

γ4i

2λ4i
Υ̃T
i Υ̃i +

n∑
i=1

γ4i

2λ4i
. (2.137)

En substituant (2.137) dans (2.135), nous obtenons :

V̇ (t) ≤ −zTKdz − %0x̃
Tψ (x̃)− γ1

λ1
θ̃T θ̃ − γ2

λ2
β̃2

− γ3
λ3

Θ̃T Θ̃−
n∑
i=1

γ4i

λ4i
Υ̃T
i

(
Kd − 1

2In×n
)

Υ̃i

+%2‖ξ‖2 + ρ2,

(2.138)

avec ρ2 =
n∑
i=1

γ4i

2λ4i
+ ρ1.

Dans cette étude, Kd est supposé inconnu de l’utilisateur. Par conséquent, le signe

de Kd − 1
2In×n n’est pas connu a priori. Néanmoins, il faut remarquer que les gains de

rétroaction Kdii sont choisis de manière suffisamment grand pour réduire le temps de

réponse et l’erreur de suivi. Par conséquent, dans la plupart des cas pratiques, Kdii � 1
2

pour permettre à ce que les matrices Kd et Kd − 1
2In×n soient définies positives [80, 81].

Cela nous permet pour tout y ∈ Rn, d’avoir les inégalités suivantes :

0 ≤ λmin (Kd) yTy ≤ yTKdy ≤ λmax (Kd) yTy, (2.139)

0 ≤ yT
(
Kd −

1
2In×n

)
y. (2.140)
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La propriété décroissance de la fonction exp (x) nous permet de déduire que

−%0x̃
Tψ (x̃) ≤ −x̃Tdiag ([%01%1 exp (−$2

1) , %0r%1 exp (−$2
r)]) x̃. (2.141)

En introduisant (2.139), (2.140) et (2.141) dans (2.138), nous obtenons

V̇ (t) ≤ −λmin (Kd) zT z − γ1
λ1
θ̃T θ̃ − γ2

λ2
β̃2 + %2‖ξ‖2

− γ3
λ3

Θ̃T Θ̃−
n∑
i=1

γ4i

λ4i
Υ̃T
i

(
Kd − 1

2In×n
)

Υ̃i

+ρ2 − x̃Tdiag ([%01%1 exp (−$2
1) , ..., %0r%1 exp (−$2

r)]) x̃.

(2.142)

À partir de (2.139) et (2.140), et du fait que la matrice d’inertieM (q) soit définie posi-

tive, pour tout y ∈ Rn, il existe une constante positive ρ3 qui satisfait les trois contraintes

suivantes

ρ3 ≤ min
{

2%0j%1 exp
(
−$2

j

)
, 2γk

}
, (2.143)

ρ3

2 λmax (M (y)) ≤ λmin (Kd) , (2.144)

ρ3

2 y
TKdy ≤ γ4iy

T
(
Kd −

1
2In×n

)
y, (2.145)

avec k = 1, 2, 3, j = 1, 2, ..., r, et i = 1, 2, ..., n. En utilisant (2.123), (2.143), (2.144),

(2.145) et la Propriété 1.4.1, (2.142) devient

V̇ (t) ≤ −ρ3
2 z

TM (q) z − ρ3
2λ1
θ̃T θ̃ − ρ3

2λ2
β̃2

− ρ3
2λ3

Θ̃T Θ̃−
n∑
i=1

ρ3
2λ4i

Υ̃T
i KdΥ̃i

−ρ3
2 x̃

T x̃+ %2‖ξ‖2 + ρ2

≤ −ρ3V (t) + %2‖ξ‖2 + ρ2.

(2.146)

En considérant l’espérance dans (2.146) et en utilisant l’Hypothèse 2.3.1, on a

EV̇ (t) ≤ −ρ3EV (t) + %2E‖ξ‖2 + ρ2

≤ −ρ3EV (t) + %2α + ρ2.
(2.147)

Soit ν un vecteur défini par ν =
[
zT , x̃T , θ̃T , β̃, Θ̃T , Υ̃T

1 , ..., Υ̃T
n

]T
, le candidat de Lyapounov

peut être borné comme suite

a1‖ν‖2 ≤ V (t) ≤ a2‖ν‖2, (2.148)
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avec

a1 = 1
2 min

λmin (M (q)) , 1, 1
λk
,
λmin (Kd)
max
i=1,..,n

(λ4i)

 , (2.149)

et

a2 = 1
2 max

λmax (M (q)) , 1, 1
λk
,
λmax (Kd)
min
i=1,..,n

(λ4i)

 , (2.150)

et k = 1, 2, 3. D’après (2.146), (2.148) et la Propriété 2.2.3 de [48], le système en boucle

fermée a une solution globale unique, et son état a un gain asymptotique de second ordre.

De plus, (2.146) et (2.148) signifient que V (t) <∞, et V̇ (t) <∞. Par conséquent, d’après

le Théorème de Fubini, nous avons

∫ t

t1
EV̇ (s) ds = E

∫ t

t1
V̇ (s) ds = EV (t)− EV (t1) . (2.151)

Ce qui implique que

E
dV (t)
dt

= dEV (t)
dt

. (2.152)

En substituant (2.152) dans (2.147), en multipliant l’inégalité résultante par exp (ρ3t) et

en intégrant les deux côtés sur [0, t], il résulte que

EV (t) ≤
(
V (0)− %2α+ρ2

ρ3

)
exp (−ρ3t) + %2α+ρ2

ρ3
,

≤ V (0) exp (−ρ3t) + %2α+ρ2
ρ3

.
(2.153)

En considérant l’espérance dans (2.148), en utilisant (2.153) et l’inégalité de Chebyshev,

on obtient

lim
ρ4→∞

sup
t>0

P {‖ν (t)‖ > ρ4} ≤ lim
ρ4→∞

sup
t>0

E‖ν(t)‖2

ρ2
4

,

≤ lim
ρ4→∞

V (0) exp(−ρ3t)
a1ρ2

4

+ lim
ρ4→∞

%2α+ρ2
a1ρ3ρ2

4
,

= 0.

(2.154)

L’équation (2.154) signifie que ν (t) est une variation bornée . Par conséquent, on peut

conclure que tous les signaux aléatoires du système en boucle fermée (Figue 2.5) sont

bornés. Ainsi, on obtient

lim
t→∞

E‖x̃ (t)‖2 ≤ lim
t→∞

2EV (t) ,

≤ lim
t→∞

[2V (0) exp (−ρ3t) +2(%2α+ρ2)
ρ3

]
,

≤ 2(%2α+ρ2)
ρ3

.

(2.155)

On peut donc conclure que le système est stable.
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La borne 2(%2α+ρ2)
ρ3

peut devenir petite avec un choix approprié des paramètres de

conception $k, γj, λj, εi, γ4i, λ4i, %0k, %1, et %2, avec i = 1, 2, ......., n, j = 1, 2, 3, et

k = 1, 2, ..., r.

avec ρ2 =
n∑
i=1

γ4i

2λ4i
+ ρ1, ρ1 = γ1

λ1
‖θ‖2 + γ2

λ2
β2 + γ3

λ3
‖Θ‖2 + 0.2785 × β

n∑
i=1

εi. ρ3 est choisi en

fonction des contraintes des expressions (2.143), (2.144) et (2.145). Nous pouvons donc

conclure que la commande proposée garantie la stabilité du système bouclé.

2.4 Description des plates-formes expérimentales

Les lois de commande élaborées dans les sections précédentes seront mises en œuvre

sur deux robots afin de tester leur efficacité. Ces plates-formes sont présentées dans cette

section.

2.4.1 Description du Scorbot ER-4U

Le robot Scorbot ER-4U (Figure 2.6), distribué par la société Intelitek, est un robot

anthropomorphe à 5 degrés de liberté. Son contrôleur interne est inconnu et inaccessible.

Ses articulations sont de type rotoïdes. Elles sont actionnées par des moteurs à courant

continu à aimants permanents (PMDC). Ces moteurs sont équipés d’encodeurs optiques

en quadrature ainsi que d’interrupteurs de fin de course. Le système de transmission

comprend des réducteurs de vitesse, des poulies et des courroies. Les mouvements du

Scorbot ER-4U sont décrits dans le Tableau 2.1 et ses paramètres dynamiques dans le

Tableau 2.2. La Figure 2.7 montre une vue d’ensemble du dispositif expérimental avec les

annotations des principaux composants.

Figure 2.6 – Scorbot ER-4u.
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Figure 2.7 – Vue d’ensemble du dispositif expérimental avec l’annotation des principaux
composants.

Table 2.1 – Description des mouvements du Scorbot ER-4U

N° de l’axe Nom du segment Mouvement effectué
1 Base Fait pivoter le corps du robot
2 L’épaule (Shoulder) Lève et abaisse le bras supérieur
3 Le coude (Elbow) Lève et abaisse l’avant-bras
4 Tangage du poignet (Wrist Pitch) Lève et abaisse l’effecteur
5 Roulis du poignet (Roll Pitch) Rotation de l’effecteur

Table 2.2 – Paramètres du SCORBOT ER-4U

Segment n◦ Paramètres [SI units] Masse des segments [kg]
1 d1 = 0.3490, l1 = 0.016, α1 = π/2, 2

Ixx = 866.66× 10−6 ,Iyy = 1616.665× 10−6

Izz = 1950× 10−6, Ixy = 647.99× 10−6

2 l2 = 0.2210, Ixx = 799.976× 10−6, 3
Iyy = 17499.6× 10−6, Izz = 17499.6× 10−6

3 l3 = 0.2210, Ixx = 799.978× 10−6, 3
Iyy = 12499.6× 10−6, Iyy = 12499.6× 10−6

4 l4 = 0, α4 = π/2 rad, Ixx = 0.6× 10−3kg.m2, 1.7
Iyy = 0.6× 10−3kg.m2, Izz = 0.3× 10−3kg.m2

5 l5 = 0.15, Ixx = 0.9× 10−3kg.m2, 0.8
Iyy = 0.9× 10−3kg.m2, Izz = 0.2× 10−3kg.m2

2.4.2 Description du robot UR5

L’UR5 (Figure 2.8) est un robot industriel série, léger, collaboratif et flexible à 6 DDL

de type RRR. Il est fabriqué par Universal Robot. Il est destiné aux applications indus-

trielles de taille moyenne et offre une flexibilité optimale. Sa portée maximale avec une

charge utile maximale de 5 kg est de 850 mm. Il est conçu selon la norme EN ISO 10218-1

de 2006, ce qui lui permet de collaborer avec les opérateurs. Sa structure cinématique est

généralement subdivisée en quatre parties : la base, le bras supérieur, le bras inférieur et

le poignet. La base est reliée au bras supérieur par les deux premières articulations, et
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le bras supérieur est relié au bras inférieur par la troisième articulation. Le poignet est

formé des articulations numéros 4, 5 et 6.

Contrairement aux RMIs traditionnels, le système de commande de l’UR5 est doté de

plusieurs mécanismes de sécurité intégrés, dont le dispositif d’arrêt de protection qui se

déclenche en cas d’application d’une force externe de 150 N sur le robot. Les paramètres

cinématiques et dynamiques de l’UR5 sont indiqués respectivement aux Tableau 3.3 et

Tableau 3.4.

Figure 2.8 – Robot UR5.

Table 2.3 – Paramètre de Denavit Hartenberg de l’UR5

Segment n◦ θ[n◦] a [mm] d [mm] α[n◦]
1 q1 0 89.16 +90◦
2 q2 452 0 0
3 q3 392.25 0 0
4 q4 0 109.15 +90◦
5 q5 0 94.56 −90◦
6 q6 - 82.3 0

Table 2.4 – Paramètres d’inertie de l’UR5

Segment n◦ Position du centre de masse [mm] Masse [kg]
1 [0, - 25.61, 1.93] 3.7
2 [212.5, 0, 113.36] 8.393
3 [212.5, 0, 113.36] 2.33
4 [0, - 1.8, 16.34] 1.219
5 [0, 1.8, 16.34] 1.219
6 [0, 0, - 1.159] 0.1879
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord élaboré deux lois de commande pour les RMIA-

CII évoluant dans des environnements déterministes et aléatoires. Nous avons ensuite

présenté les différents robots sur lesquels nous effectuerons des expériences. Nous avons

proposé une commande capable de garantir le suivi de trajectoire d’un RMI lorsque l’archi-

tecture de commande interne est inconnue et inaccessible, ainsi qu’une commande capable

de rejeter les perturbations aléatoires. Au chapitre 3, nous effectuerons des tests et des

simulations afin d’évaluer leur efficacité par rapport à celles proposées dans la littérature

existante.
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Chapitre 3
Résultats et discussions

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons formulé les lois de commande pour les RMIs

à architecture de commande interne inconnue et inaccessible, opérant dans des contextes

déterministes et aléatoires respectivement. Dans celui-ci, nous présentons les résultats des

simulations et des expériences effectuées. Nous les comparons à ceux de la littérature pour

mettre en évidence la pertinence de nos travaux de recherche.

3.2 Commande dans l’espace des tâches d’un robot
manipulateur industriel à architecture de com-
mande interne inconnue et inaccessible évoluant
en environnement déterministe

L’objectif de cette section est de démontrer l’efficacité de la stratégie de commande

proposée dans la section 2.2 par le biais de simulations et d’expériences effectuées sur le

Scorbot ER-4U et l’UR5. Pour cela, nous avons utilisé le logiciel MATLAB avec un pas

d’échantillonnage de 0.001 seconde. La position cartésienne de l’effecteur du robot est

obtenue grâce à une fonction intégrée dans la bibliothèque MATLAB. La trajectoire de

référence est définie par (3.1) et le modèle RBF NN a 100 nœuds (i.e., ι = 100), avec des

centres uniformément espacés de [−3.14, 3.14]× [−20, 20] et une largeur η = 2.

xdes =
[
0.2 + 0.1 cos( π

12.5t), 0.2 + 0.1 sin( π
12.5t), 0.4 + 0.2 sin( π

12.5t)
]T
. (3.1)
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3.2.1 Résultats des simulations effectuées sur le modèle numé-
rique du Scrobot ER-4U

Pour montrer la pertinence de nos travaux, nous avons effectué une étude comparative

avec les travaux de Wang et al. [11] qui s’appuient sur l’Hypothèse H2 stipulant que la

structure du contrôleur interne est connue, mais non modifiable. Nous démontrons que

nos travaux offrent de meilleures performances de suivi sans poser cette hypothèse. Dans

le cadre de cette étude, nous considérons que le contrôleur interne du Scorbot ER-4U est

un régulateur PI avec un mécanisme de compensation de la gravité défini par (3.2) :

u = g(q)− K̄p(q − qc)− K̄d(q̇ − q̇c), (3.2)

avec K̄p = 40I3×3 et K̄d = 20I3×3.

L’algorithme développé dans les travaux de Wang et al. [11] est décrit par les Équations

(3.3) et (3.4) suivantes

q̇c + κ̂qc = q̇r + κ̂qr + diag[ŵ]Yd(q, q̇, q̇r, q̈r)âd, (3.3)

avec
q̇r = JT (q)

[
J(q)JT (q)

]−1
ẋd − γJT (q) (x− xd) ,

˙̂w = −Λdiag [Yd(q, q̇, q̇r, q̈r)âd] s,
˙̂wI = ΛIdiag [q − qr] s,
˙̂ad = −ΓdY T

d (q, q̇, q̇r, q̈r)s,

κ̂ = diag [ŵI ] .

(3.4)

Les paramètres de conception et les valeurs initiales de l’algorithme de Wang et al.

[11] sont : γ = diag ([50, 50, 100]), Γd = I17, Λ = 0.01I3, ΛI = 0.2I3, âd(0) = 017 et

ŵI(0) = 2× 13×1.

Nous considérons que les paramètres cinématiques sont connus avec précision. Nous

utilisons la loi de commande (2.22) et les lois d’adaptation (2.26) , (2.27) et (2.28). Tou-

tefois, Ĵ†(q) est remplacé par J†(q). Les paramètres de conception sont k = 2, ε̄1 = ε̄2 =

ε̄3 = 10, $i = 0.001, γd = γWi
= 0.001, Γd = 10, ΓWi

= 5, et α = diag ([50, 50, 100]).

Les valeurs initiales choisies sont q(0) = [0.6, 0.4, 0.2]T , q̇(0) = 03×1, θ̂d(0) = 0.04 et

Ŵ (0) = 10I3×3.

A. Présentation des résultats des simulations

Les résultats des simulations sont présentés dans la Figure 3.1. On y observe les erreurs
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cartésiennes de suivi de la trajectoire. On remarque que le robot suit avec succès la

trajectoire souhaitée. Les deux contrôleurs présentent toutefois des erreurs de suivi élevées

pendant la phase transitoire (c’est-à-dire t ≤ 0, 05 seconde). La valeur maximale de l’erreur

de suivi est de |x̃(t)| ≤ 0.04m. Cependant, comme le montrent les courbes en zoom,

le contrôleur proposé présente un meilleur temps de réponse. En régime permanent, le

contrôleur proposé présente une erreur maximale de 8× 10−4m, alors que le contrôleur de

Wang et al. [11] présente une erreur maximale de 4× 10−3m.

Figure 3.1 – Résultats des simulations : (a) Erreurs de suivi sur l’axe X, (b) Erreurs de
suivi sur l’axe Y et (c) Erreurs de suivi sur l’axe Z.

B.Analyse et interprétation des résultats des simulations

Les deux contrôleurs présentent de faibles performances en régime transitoire, car

aucun d’eux ne possède d’étage de robustesse spécifique durant cette phase. Par contre,

en régime permanent, le contrôleur proposé présente un gain de performance de 20%

par rapport au contrôleur de Wang et al. [11]. Ce gain de performance est dû aux deux

principales caractéristiques du contrôleur proposé :

— il utilise moins de paramètres adaptatifs, ce qui signifie une réduction des potentielles

erreurs résultantes des valeurs initiales erronées ;

— le contrôleur proposé est capable de respecter les performances prescrites par l’uti-

lisateur, grâce à la fonction ζ(x).

Le contrôleur proposé présente non seulement de meilleures performances en suivi de

trajectoire, mais il génère aussi moins de fluctuations en régime permanent. Ces perfor-
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mances sont obtenues sans qu’il soit nécessaire de poser une hypothèse simplificatrice

concernant la structure du contrôleur interne du robot. Les résultats satisfaisants obte-

nus lors de la simulation sont attestés par une série d’expériences. Nous présentons les

résultats de ces expériences dans la section suivante.

3.2.2 Résultats des expériences effectuées sur le robot Scrobot
ER-4U

Les expériences effectuées visent à prouver que la stratégie de commande proposée dans

nos travaux offre de meilleurs résultats que ceux rencontrés dans la littérature. Pour des

raisons de simplicité et de comparaison, nous ne modifions pas l’orientation de l’effecteur.

Pour cela, l’angle de roulis du poignet q5 du Scorbot ER-4U est inchangé (c’est-à-dire,

q5(0) = 0 rad) par conséquent, son signal de commande sera toujours nul, q̇c5 (t) = 0

rad/s.

Nous commencerons par effectuer une série d’expériences pour choisir les meilleurs

paramètres de conception. Par la suite, nous procéderons à une étude comparative entre

nos résultats et ceux de la commande adaptative basée sur un observateur, développée

par Wang et al. [11]. Les paramètres de l’algorithme de Wang et al. [11] sont identiques

à ceux de la Section 3.2.1.

A. Analyse de l’influence des paramètres de conception sur les perfor-

mances de l’algorithme de commande

Il est important de choisir de meilleurs paramètres de la loi de commande pour ga-

rantir un meilleur suivi de trajectoire. En effet, comme cela a été observé dans la Section

2.3.2, l’algorithme de commande proposé utilise plusieurs paramètres. Ceux-ci influencent

considérablement ses performances. Nous allons pour cela effectuer plusieurs expériences

afin de déterminer les bons paramètres de conception.

Les paramètres qui influencent les performances de l’algorithme de commande en termes

de diminution du temps de réponse et de réduction des erreurs cartésiennes sont $, k,

et α. Plus précisément, $ et k améliorent les performances pendant la phase transitoire,

tandis que α permet de réduire les erreurs de suivi en régime permanent. Différentes va-

leurs de $i, k et αii, i = {1, 2, 3} sont utilisées pour atteindre les objectifs fixés. Les autres

paramètres restent inchangés pendant les tests : ε̄i = 5, Γd = 10, γd = γJ = γWi
= 0, 001

et ΓJ = ΓWi
= 3 avec i = {1, ..., 5}. Les valeurs initiales sont q(0) = [0.6, 0.4, 0.2, 0, 0]T ,
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q̇(0) = 05×1, θ̂d(0) = 0.04, θ̂J(0) = 0.5× 14×1, et Ŵ (0) = diag (10× 15×1).

A.1. Analyse de l’influence de $

Afin de choisir le bon paramètre $, nous attribuons des valeurs fixes à k et α (k = 1

et α = diag ([2, 2, 2])) et faisons varier celui de $ entre {10−3, 0.5, 1}. Nous choisirons

une de ces trois valeurs. Les Figures 3.2 et 3.3 représentent les résultats de la première

série d’expériences. La Figure 3.2 présente les erreurs cartésiennes de la position de l’ef-

fecteur. Le Tableau 3.5 résume les valeurs maximales, minimales (de l’ordre de 10−6) et

la convergence observée sur chaque axe suivant les différentes valeurs de $. La Figure

3.3 montre les signaux de commande q̇cj (t), j = 1, 2, 3, 4 et le Tableau 3.6 indique les

amplitudes maximales et minimales des différents signaux de commande.

Figure 3.2 – Erreurs de suivi sur les axes X,Y,Z pour $i = {10−3, 0.5, 1}, i = 1, 2, 3.

Table 3.1 – Valeurs Max,Min de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z pour $i =
{10−3, 0.5, 1}, i = 1, 2, 3

Erreur de $ = 10−3 $ = 0.5 $ = 1
suivi Max Min Réponse Max Min Réponse Max Min Réponse
X 99.32 -1.72 R 99.32 -1.72 R 108 -1.134 L
Y 73.19 -8.06 R 73.19 -8.05 R 73.19 -1.20 L
Z 40.17 -19.65 L 40.17 -19.65 L 40.17 -17.35 R

D’après la Figure 3.2 et le Tableau 3.5, nous obtenons le meilleur temps de réponse

lorsque $i = 10−3 et $i = 0.5. Ce temps est compris entre 0 ≤ t ≤ 1.5 seconde (selon

les axes). On constate que les erreurs de suivi sont relativement identiques pour les trois

valeurs de $i. L’erreur de suivi maximale est l’ordre de |x̃i (t)| ≤ 2 × 10−3m. L’erreur

de suivi la plus faible est obtenue pour $i = 10−3. Nous pouvons donc conclure que de
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Figure 3.3 – Signaux de commande des vitesses q̇cj, j = {1, 2, 3, 4}, $i = {10−3, 0.5, 1},
i = 1, 2, 3.

Table 3.2 – Commandes de vitesse q̇cj

Signaux $ = 10−3 $ = 0.5 $ = 1
de commande Max Min Max Min Max Min

q̇c1 0.805 -0.1367 0.8051 -0.136 0.8305 -0.1367
q̇c2 0.8169 -0.1634 0.8166 -0.1634 0.7261 -0.1599
q̇c3 0.1105 -0.8818 0.1618 -0.9064 0.1105 -0.8817
q̇c4 0.167 -2.218 0.8641 -2.212 0.1638 -0.817

meilleurs résultats sont obtenus lorsque $i = 10−3. De plus, on constate effectivement

que $i n’affecte pas de manière significative les performances du contrôleur pendant le

régime permanent.

la Figure 3.3 et le Tableau 3.6 montrent que les signaux de commande q̇cj (t) sont iden-

tiques pendant le régime permanent, mais l’amplitude la plus élevée est obtenue pour

$i = 10−3 et $i = 0, 5 pendant phase transitoire. La Figure 3.2 permet d’observer que

les signaux de commande éliminent les perturbations durant la phase transitoire lorsque

l’amplitude du vecteur de contrainte ζ(x) augmente. Néanmoins, il est essentiel de réduire

les valeurs de k et α pour éviter la saturation des actionneurs.

A.2. Analyse de l’influence de k

La deuxième série d’expériences permet de choisir la meilleur valeur du paramètre k.

Pour cela, on fixe les paramètres α et $i et l’on fait varier le paramètre k. Conformément

aux résultats de la première série, $i = 10−3 et nous fixons α = diag ([2, 2, 2]). Nous

allons faire varier k entre {1, 2, 3}.

Les Figures 3.4 et 3.5 présentent respectivement les erreurs cartésiennes de suivi de
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trajectoire et les signaux de commande des vitesses. Les données pertinentes des diffé-

rentes figures sont contenus respectivement dans les Tableaux 3.7 et 3.8. Ces données

sont respectivement de l’ordre de 10−6 et de 10−3 rad/s.

Figure 3.4 – Erreurs de suivi sur l’axe X, l’axe Y et l’axe Z pour k = {1, 2, 3}
.

Figure 3.5 – Résultats expérimentaux pour k = {1, 2, 3}, commandes de vitesse q̇cj,
j = {1, 2, 3, 4}

.

À partir de la Figure 3.4 et du Tableau 3.7, on observe que le système présente un

meilleur temps de réponse lorsque k = 3. On constate également que les erreurs de suivi

présentent le même dépassement (amplitudes maximales) en régime permanent, pour les

trois valeurs de k. Cela indique que ce paramètre n’affecte pas les performances de suivi en

régime permanent. D’après la Figure 3.5 et le Tableau 3.8, on constate que les amplitudes
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Table 3.3 – Valeurs Max,Min de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z pour k = 1, 2, 3

Erreur de k = 1 k = 2 k = 3
suivi Max Min Réponse Max Min Réponse Max Min Réponse
X 99.32 -1.72 R 99.32 -2.105 R 99.32 -2.273 R
Y 73.19 -8.06 R 73.19 -12.04 R 73.19 -12.02 R
Z 40.17 -19.65 L 40.17 -20.3 L 40.17 -17.05 R

Table 3.4 – Commandes de vitesse q̇cj pour k = 1, 2, 3.

Signaux de k = 1 k = 2 k = 3
commande Max Min Max Min Max Min

q̇c1 805 -136.7 918 -136.6 1024 -136.7
q̇c2 816.9 -163.4 926.4 -170.1 1398 -175.8
q̇c3 110.5 -881.8 166.8 -1063 221.8 -1585
q̇c4 164 -2218 167.7 -4326 170.9 -6297

des signaux de commande sont plus élevées lorsque k = 3 pendant la phase transitoire.

Cela signifie que pour cette valeur de k, les signaux de commande peuvent hors de la plage

de vitesse des actionneurs. Ces résultats nous permettent de confirmer que le vecteur de

contraintes ζ(x) ne modifie pas les performances de suivi en régime permanent, mais

qu’il améliore les performances durant la phase transitoire. Le paramètre k = 1 est donc

le meilleur choix, car son erreur de suivi et l’amplitude des signaux de commande sont

relativement faibles.

A.3. Choix du l’influence de α

L’objectif de cette série d’expérience est de choisir la meilleure valeur du paramètre

α. Comme dans les expériences précédentes qui ont permis le choix de k et $, les para-

mètres k et $i sont fixes et α va varier entre {1, 2, 4}. Conforment aux résultats obtenus

précédemment, k = 1 et $i = 10−3.

Les Figures 3.6 et 3.7 présentent respectivement les erreurs cartésiennes de position de

l’effecteur et les signaux de commandes en vitesses. Les données pertinentes des différentes

Figures sont contenues respectivement dans les Tableaux 3.9 (de l’ordre de 10−6) et 3.10

(de l’ordre de 10−3 rad/s. )

Table 3.5 – Valeurs Max/Min de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z pour αii = {1, 2, 4}.

Erreur de αiia = 1 αii = 2 αii = 4
suivi Max Min Réponse Max Min Réponse Max Min Réponse
X 99.32 -2.10 R 99.32 -1.72 L 105 -1.31 R
Y 73.19 -12.04 L 73.19 -8.061 R 73.19 -1.61 L
Z 40.17 -20.3 R 40.17 -19.65 R 40.17 -17.73 R

La Figure 3.6 et le Tableau 3.9 montrent qu’on obtient un meilleur temps de réponse
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Figure 3.6 – Erreurs de suivi sur l’axe X, l’axe Y et l’axe Z pour αii = {1, 2, 4}.

Figure 3.7 – Commandes de vitesse q̇cj, j = {1, 2, 3, 4} pour αii = {1, 2, 4}.

lorsque αii = 4. Cependant, la Figure 3.7 montre que pour cette valeur de αii, les signaux

de commande des vitesses sont élevés. Ces résultats montrent qu’une valeur élevée de αii
permet d’obtenir de bonnes performances pendant la phase transitoire et une précision

acceptable pendant le régime permanent, mais peut entraîner la saturation des action-

neurs. Cependant, il est bien connu qu’il n’est pas possible d’obtenir le compromis requis

entre un signal de commande de faible amplitude, la rapidité, la stabilité et la précision

en variant un seul paramètre. D’après les Figures 3.6 et 3.7, on observe que pour k = 1,

α = diag ([1, 1, 1]), et $i = 10−3, le contrôleur atteint les meilleures performances de

suivi. En effet, pour ces valeurs, le temps de réponse est supérieur à 3,7 secondes. La plus

petite valeur de l’erreur de suivi est alors |x̃i (t)| ≤ 17 × 10−4m, tandis que celle de la

commande est |q̇cj (t)| ≤ 1, 2rad/s.
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Table 3.6 – Valeurs Max/Min des signaux de Commandes de vitesse q̇cj pour αii =
{1, 2, 4}.

Signaux de αii = 1 αii = 2 αii = 4
commande Max Min Max Min Max Min

q̇c1 918 -136.6 805 -136.7 818 -136.7
q̇c2 926.4 -170.1 816.9 -163.4 751.9 -160.4
q̇c3 166.8 -1063 1105.5 -881.8 106.5 -885.2
q̇c4 167.7 -4326 164 -2218 162.9 -1113

les trois séries expériences montrent qu’un compromis doit être trouvé entre le temps

de réponse souhaité, la précision nécessaire et les caractéristiques des actionneurs (vitesse

maximale, fréquence, etc.). De plus, ces expériences montrent que :

— Plus $i est petit, meilleur est le temps de réponse ;

— Plus αii et k sont grands, plus les signaux de commande ont une amplitude maximale

ce qui peut provoquer la saturation des actionneurs.

Les paramètres de conception étant choisis, nous allons dans la sous-section suivante,

présenter les résultats des expériences obtenues et faire une étude comparative.

B. Étude comparative

Dans cette section, nous présentons les résultats de la comparaison des performances

du contrôleur proposé et celui de Wang et al. [11].

Nous choisissons $i = 0, 001, k = 1, et α = diag ([1, 1, 1]). Pour le contrôleur de

Wang et al. [11] les paramètres de conception sont les suivants : γ = diag ([5, 5, 10]),

Γd = I54, Λ = 0.01I5, ΛI = 0.2I5, âd(0) = 054 et ŵI(0) = 2× 15×1.

Les résultats obtenus sont décrits dans les Figures 3.8, 3.9 et 3.10. Elles représentent

respectivement le suivi de trajectoire, les erreurs cartésiennes de position de l’effecteur et

les signaux de commandes de vitesse de chaque actionneur.

Le Tableau 3.7 donne les valeurs maximales et minimales de l’erreur cartésienne et

le temps de réponse. Ces données sont de l’ordre de 10−6 pour les valeurs maximales et

minimales et 10−3 pour le temps de réponse. Le Tableau 3.8 indique les valeurs maximales

et minimales des signaux de commandes.

Les résultats contenus dans le Tableau 3.11 nous indiquent que l’algorithme de com-

mande proposé présente des erreurs de suivi faibles sur les axes X et Y. Ces erreurs sont

respectivement de 1.315× 10−6 et 1.642× 10−6. Tandis que pour l’approche de Wang et

al. [11], c’est sur l’axe Z que l’on a l’erreur de suivi la plus faible qui est de l’ordre de

10.45 × 10−6. En outre, le temps de réponse est relativement faible sur les axes X et Y
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Figure 3.8 – Résultat de l’expérience : Suivi de trajectoire de l’effecteur.

Figure 3.9 – Résultat de l’expérience, Erreurs de suivi sur chaque axe.

Figure 3.10 – Résultat de l’expérience, Signaux de commande.

pour l’algorithme proposé alors que pour celui de Wang et al. [11], on observe un temps

de réponse faible sur l’axe de Z. En plus des erreurs de suivi et le temps réponse, les am-

plitudes des signaux de commande sont plus faibles dans l’algorithme proposé par rapport

à celui de Wang et al. [11] (Voir Tableau 3.12). Cela signifie que le controleur proposé
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Table 3.7 – Valeurs Max/Min de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z et temps de réponse
des différents contrôleurs.

Erreur de Contrôleur Proposé Contrôleur de Wang [11]
suivi Max Min Tr Max Min Tr
X 105 -1.315 3.7 99.32 -5.20 4.25
Y 73.19 -1.642 2.4 73.19 -27.58 4.3
Z 40.17 -17.73 3.25 40.17 -10.45 3

Table 3.8 – Valeurs Max/Min des commandes de vitesse

Erreur de Contrôleur Proposé Contrôleur de Wang [11]
suivi Max Min Max Min
q̇c1 818.3 -136.7 894 -136
q̇c2 755.19 -160.4 816.9 -185.9
q̇c3 106.5 -885.2 116.6 -25.53
q̇c4 162.9 -1113 252.8 4528

est moins exposé aux phénomènes de saturation des actionneurs. Les Figures 3.8, 3.9 et

3.10 attestent les observations faites précédemment. En effet, pour l’algorithme proposé

par Wang et al. [11], la valeur maximale des signaux de commande pendant la phase

transitoire est de 4.5rad/s, tandis qu’elle est égale à 1.1rad/s pour l’algorithme proposé.

L’erreur de suivi est |x̃i (t)| ≤ 0, 1m pendant la phase transitoire et |x̃i (t)| ≤ 0, 008m

pendant le régime permanent pour l’algorithme de Wang et al. [11] alors que pour l’algo-

rithme proposé, les erreurs de suivi sont |x̃i (t)| ≤ 0, 1m pendant la phase transitoire et

|x̃i (t)| ≤ 0, 002m pendant le régime permanent.

D’après les résultats obtenus, nous pouvons conclure que l’approche de commande

développée dans cette thèse qui résout la problématique liée à la commande des RMIs

à architecture de commande interne inconnu et inaccessible, présente de meilleures per-

formances en suivi de trajectoire,rapidité, stabilité et précision. En outre, elle est simple,

facile à implémenter par rapport à celles rencontrées dans la littérature. Elle n’utilise

pas de régresseur dynamique ou de capteur (ou observateur) de vitesse et ne dépend pas

de la structure du contrôleur interne. Dans la section suivante, nous allons présenter les

résultats des expériences effectuées sur l’UR5.

3.2.3 Résultats des expériences effectuées sur le robot UR5

Dans cette section, nous allons effectuer des expériences sur le robot UR5. L’objectif

de cette étude est de démontrer que quelque soit la structure du contrôleur interne, l’algo-

rithme est capable d’assurer de bonnes performances. Pour cette étude, nous choisissons

92



3.2. Commande dans l’espace des tâches d’un robot manipulateur industriel à
architecture de commande interne inconnue et inaccessible évoluant en environnement

déterministe

les trajectoires désirées suivantes :

xd = [x0 + c1 − c1 cosω0t , y0 − c2 sin (ω0t) , z0 − c3 sin12 (ω0t)] ,

ẋd = [c1ω0 sinω0t , −c2ω0 cos (ω0t) , z0 − 12ω0c3 cos (ω0t) sin11 (ω0t)] ,
(3.5)

avec x0 = −0, 222 , y0 = −0, 1 , z0 = 0, 4 les positions initiales, ω0 = π/25 la pulsa-

tion et c1 = 0.5 , c2 = 0.5 , c3 = −0, 2 les rayons.

Les paramètres du contrôleur sont : ε0 = 10 , a0 = 8 diag ([1; 1; 1]) , a1 = 0, 2; a2 =

0, 02 ; λ2 = 0.02, β = 0, 4, γi = 0 et λ4i = 1×10−6 pour i = 1 · · · 6 ,Kd = 10 diag [1; 1; 1; 1; 1; 1],

θ = 0, 2, Kd = 10 diag [1; 1; 1; 1; 1; 1], $j = 0, 001 pour j = 1 · · · 3 , Υ̇ = zero [6, 6].

A. Présentation des résultats

Les performances en suivi de trajectoire sont représentées dans les Figures 3.11 et 3.13.

Elles décrivent respectivement le suivi de trajectoire et les erreurs cartésienne de suivi.

Les signaux de commande de chaque actionneur sont représentés par la Figure 3.12.

Le Tableau 3.9 donne les valeurs maximales et minimales de l’erreur de suivi exprimées

en mètre. Le Tableau 3.10 indique les valeurs maximales et minimales des signaux de

commandes rad/s.

Figure 3.11 – Résultat de l’expérience effectué sur l’UR5 : Suivi de trajectoire

Ces résultats montrent que l’effecteur du robot converge rapidement vers la trajectoire

de référence et la suit parfaitement. Les erreurs de suivi sur chaque axe sont très faibles. Les

amplitudes des signaux de commande sont également faibles. Cela garantit la protection
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des actionneurs.

Table 3.9 – Valeurs Max/Min des erreurs de suivi sur les axes

Erreur de suivi sur les axes Valeurs Max Valeurs Min
ex 3, 64× 10−4 −0, 154
ey 0, 00069 −0, 1984
ez 0, 2166 −9, 64× 10−4

Table 3.10 – Valeurs Max/Min des angles et commandes de vitesse

Articulation Position des angles Commande de vitesse
Max Min Max Min

1 −2, 416 −5, 9965 0.1752 −0.382
2 −0, 8134 −1, 9587 0.0912 −0.8633
3 1, 9769 −0, 7665 1.42 −0.1798
4 −0, 8531 −1, 4205 0.6848 −0.0213
5 −0, 8233 −1, 7103 0.0787 −0.1901
6 −0, 7836 −0, 7837 3.8999× 10−4 −3.8644× 10−4

B. Analyse et interprétation des résultats

On observe une erreur de suivi importante sur l’axe Z durant la phase transitoire,

et faible sur les axes X et Y . Cependant, on constate que cette erreur converge très

rapidement. Ceci est dû à la fonction de contrainte de performance qui entre en action

lorsque l’on sort de la plage de performance prescrite. Cette convergence exponentielle et

globale nous permet d’obtenir un temps de réponse de l’ordre de tr = 2, 36s. En régime

permanent, nous obtenons également des erreurs de suivi relativement faibles (Figure

3.13). Ceci résulte du choix judicieux des paramètres de la loi de commande, mais aussi

du nombre réduit de paramètres du réseau de neurones, qui permet aux lois d’adaptation

d’avoir un temps de calcul faible.

Les résultats des simulations et des expériences effectuées sur les robots Scrobot et

UR5 témoignent de la capacité de l’approche de commande proposée à assurer la stabilité

SGUUB du système bouclé, quelle que soit la structure du contrôleur interne. Ils montrent

également que, dans un environnement déterministe, l’approche de commande permet de

résoudre les problèmes liés à la structure fermée et inaccessible du contrôleur interne.

La section suivante sera consacrée à l’évaluation de l’approche de commande proposée

pour les problématiques de contournement de la structure fermée et d’inaccessibilité du

contrôleur interne, ainsi que pour le rejet des perturbations aléatoires lorsque le robot

évolue dans un environnement non déterministe.
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Figure 3.12 – Résultat de l’expérience effectuée sur l’UR5 : Vitesse de commande.

Figure 3.13 – Résultat de l’expérience effectué sur l’UR5 : Erreur de suivi

3.3 Commande neuro adaptative dans l’espace de tâche
des RMIACIIIs évoluant dans un environnement
aléatoire

Afin de démontrer la supériorité de l’algorithme proposé dans la Section 2.3, nous

allons le comparer à l’algorithme de Cui et al. [14] basé sur l’observateur de vitesse. Les

tests ont été effectués sur les modèles numériques des robots SCORBOT ER-4U et UR5.

La trajectoire cartésienne désirée et le RBFNN sont identiques à ceux définis dans la 3.2.
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3.3.1 Résultats des simulations effectuées sur le Scorbot ER-4U

Nous ferons également deux séries de simulation. La première série vise à choisir des

bons paramètres et la seconde série montre la supériorité de loi de commande proposée.

Pour des nécessités d’étude comparative, on suppose que le contrôleur interne du robot

est un contrôleur de vitesse PI défini par (3.6).

τ = −Kd (q̇ − q̇c)−Ki (q − qc) , (3.6)

avec Kd = Ki = diag (10× 15×1).

Les vibrations aléatoires ξ1 , ξ2 et ξ3 (Voir Figure 3.14) sont définies comme dans [14]

biξ̇i (t) = −ξi (t) + wi (t) , ξi (0) = 0, i = 1, 2, 3, (3.7)

Figure 3.14 – Perturbations aléatoires ξ1, ξ2, et ξ3.

avec, bi > 0 , wi (t) un bruit blanc à valeur moyenne nulle de puissance Ai et tc est

la période d’échantillonnage. La valeur moyenne quadratique du processus stationnaire ξi
est E‖ξi (t)‖2 = Ai

πbi
arctan

(
πbi

50tc

)
. Pour cette étude, nous choisissons bi = 0, 5, tc = 0, 05 et

Ai = 2, ce qui donne E‖ξi (t)‖2 = 0, 7143. En propageant les accélérations aléatoires ξ1 ,

ξ2 et ξ3 comme démontré à la section 2.3, sur le robot Scorbot ER-4U, nous obtenons la

matrice d’excitation des dynamiques aléatoires suivante (2.101) :
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Γ21 (q) = − cos(q1) (−m3lc3 cos(q2) sin(q3) +m3l3 cos(q2) sin(q3)+

m3l2 sin(q3) cos(q3) cos(q2) +m2lc2 sin(q2)−m2l2 sin(q2))

Γ22 (q) = − sin(q1) (−m3lc3 cos(q2) sin(q3) +m3l3 cos(q2) sin(q3)+

m3l2 sin(q3) cos(q3) cos(q2) +m2lc2 sin(q2)−m2l2 sin(q2))

Γ23 (q) = −m2 cos(q2)l2 +m2lc2 cos(q2) +m3lc3 sin(q2) sin(q3)−

m3l3 sin(q2) sin(q3)−m3l2 sin(q3) cos(q3) sin(q2)

(3.8)

Γ31 (q) = −m3 (l3 − lc3) cos(q1) cos(q2) sin(q3)

Γ32 (q) = −m3 (l3 − lc3) sin(q1) cos(q2) sin(q3)

Γ33 (q) = −m3 (l3 − lc3) sin(q2) sin(q3),

(3.9)

Γ11 (q) = −m1lc1 sin(q1) +m1l1 sin(q1)

+m4l3 cos(q1) cos(q2)2 cos(q3)2 sin(q4)

−m4l3 cos(q1) cos(q2) cos(q3) sin(q4) sin(q2) sin(q3)

+m4l2 cos(q1) cos(q2)2 cos(q3) sin(q4)

+m4l1 cos(q1) cos(q2) cos(q3) sin(q4)

Γ12 (q) = m1lc1 cos(q1)−m1l1 cos(q1)

+m4l3 sin(q1) cos(q2)2 cos(q3)2 sin(q4)

−m4l3 cos(q2) cos(q3) sin(q4) sin(q2) sin(q3) sin(q1)

+m4l2 sin(q1) cos(q2)2 cos(q3) sin(q4)

+m4l1 cos(q2) cos(q3) sin(q4) sin(q1)

Γ13 (q) = m4 sin(q4) sin(q2) cos(q3) (l3 cos(q2) cos(q3)

−l3 sin(q2) sin(q3) + l2 cos(q2) + l1) ,

(3.10)

avec Γi1 = Γi2 = Γi3 = 0, pour i = 4, 5. À partir de (3.10), (3.8),(3.9) et (2.102), le

régresseur Q (q, z) ∈ R5×28, et le vecteur des paramètres cinématiques Θ ∈ R28 se calcule

aisément.

A. Analyse de l’influence des paramètres de commande sur les performances

de l’algorithme de commande

Les paramètres importants qui influencent et améliorent les performances de suivi de

trajectoire de l’algorithme développé (Voir Figure 2.5) sont

— $j, améliore les performances de suivi durant la phase transitoire.

— %2, améliore les performances de suivi durant le régime permanent.

Nous allons effectuer une série d’expérience visant à analyser leur influence sur les
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performances de l’algorithme de commande. Les autres paramètres sont choisis tel que :

εi = 5, λ2 = 10, γ1 = γ2 = γ3 = γ4i
= 0.01, %0 = diag (13×1), %1 = 1 et λ1 = λ4i

= 3,

i = 1, 2, ..., 5 . Les valeurs initiales sont prises comme suit q(0) = [0, 6, 0, 4, 0, 2, 0, 0]T ,

q̇(0) = 05×1, β̂(0) = 0, 04, θ̂(0) = 0.5×14×1, Θ (0) = 0.4×128×1 et Υ̂(0) = diag (10× 15×1).

A.1. Analyse de l’influence de %2

L’objectif de cette Section est de choisir le paramètre %2. Pour cela, nous fixons

$j = 0, 001, j = 1, 2, 3, tandis que trois valeurs différentes pour %2 sont utilisées, à savoir

%2 = {0.01, 0.5, 1}.

Les Figures 3.15 et 3.16 représentent respectivement les erreurs de suivi sur chaque

axes et les commandes en vitesse des différentes articulations. Les valeurs maximales et

minimales des erreurs de suivi ainsi que les commandes de vitesse sont indiquées respec-

tivement dans les Tableaux 3.15 et 3.16. Elles sont de l’ordre de 10−3.

Table 3.11 – Valeurs de l’erreur de suivi sur les axes pour %2 = {0.01, 0.5, 1}.

Erreur de %2 = 0.01 %2 = 0.5 %2 = 1
suivi Max Min Réponse Max Min Réponse Max Min Réponse
X 99.32 −620× 10−5 R 101.8 -1.255 L 105 -1.381 L
Y 73.19 −566× 10−5 R 73.19 -0.877 L 73.19 -0.754 L
Z 40.17 -3.979 R 40.17 -15.52 L 40.17 -17.05 L

Table 3.12 – Commande de vitesse q̇cj pour %2 = {0.01, 0.5, 1}.

Signaux de %2 = 0.01 %2 = 0.5 %2 = 1
commande Max Min Max Min Max Min

q̇c1 1106 -138.7 896.3 -136.1 864.1 -137.9
q̇c2 1091 -185.9 787.3 -168 763.5 -165.9
q̇c3 129 -719.6 112.3 -855.6 113.3 -885.2
q̇c4 139.2 -1113 151.7 -1113 153.7 -1113

Nous observons dans la Figure 3.15 que pendant la phase transitoire (c’est-à-dire

t 6 2 Sec ), le temps de réponse est faible pour %2 = 1 et élevé pour %2 = 0, 01. L’erreur de

suivi la plus important est obtenu pour %2 = 1. Durant le régime permanent, on observe

que |x̃j (t)| ≤ 2× 10−3m pour %2 = 1, et |x̃j (t)| ≤ 2× 10−4m pour %2 = 0.01.

Dans la Figure 3.16, on observe que pendant la phase transitoire, la valeur la plus

élevée des signaux de commande (soit |q̇ci (t)| = 1, 1rad/s) est obtenue pour %2 = 0.01.

Ces observations indiquent que les performances de suivi sont meilleures lorsque %2 est
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Figure 3.15 – Erreurs de suivi sur l’axe X, l’axe Y et l’axe Z pour %2 = {0.01, 0.5, 1}.

Figure 3.16 – Commandes de vitesse q̇ci, i = 1, 2, ..., 5 pour %2 = {0.01, 0.5, 1} ,
Commandes de vitesse q̇ci, i = 1, 2, ..., 5.

faible. Cependant, une faible valeur de %2 induit des commandes en vitesse importantes

pendant la phase de transition. Ces résultats sont compatibles avec les attentes. Car,

d’après (2.122), une faible valeur de %2 entraîne une faible valeur de E ‖x̃ (t)‖2. Tandis

que d’après (2.114), une faible valeur de %2 peut entraîner des signaux de commande

élevés. Par conséquent, %2 doit être choisi en fonction de la vitesse maximale admissible

de l’actionneur.
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A.2. Analyse de l’influence de $j

Les expériences entreprises dans cette partie permettent de choisir le paramètre $j.

Pour cela, nous fixons à %2 = 0, 5 et choisissons trois valeurs différentes de $j à savoir,

$j = {10−3, 0, 2, 2}. Nous allons également observer l’erreur de suivi et les signaux de

commandes afin de déterminer le bon paramètre.

Les Figures 3.17 et 3.18 représentent respectivement comme dans le cas précédents

les erreurs de suivi et les signaux de commande. Les Tableaux 3.17 et 3.18 donnent les

amplitudes maximales et minimales.

Table 3.13 – Valeurs de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z pour $j = {0.001, 0.2, 2},
j = 1, 2, 3.

Erreur de $j = 0.001 $j = 0.2 $j = 2
suivi Max Min Réponse Max Min Réponse Max Min Réponse
X 101.8 -1.2555 R 102.2 -1.256 R 124 3.64 L
Y 73.19 -0.876 R 73.19 0.883 R 73.19 3.82 L
Z 40.17 -15.52 R 40.17 -15.49 R 40.17 -16.39 L

On observe que l’erreur de suivi la plus faible (soit |x̃j (t)| ≤ 1, 2×10−3m) est obtenue

pour $j = 0, 001.

Figure 3.17 – Erreurs de suivi sur l’axe X, l’axe Y et l’axe Z pour $j = {0.001, 0.2, 2},
j = 1, 2, 3.

D’après la Figure 3.18 et le Tableau 3.18 les signaux de commande sont plus élevés

pour $j = 2 en régime permanent, mais le signal de commande le plus élevé est observé
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Figure 3.18 – Résultats de simulation pour$j = {0.001, 0.2, 2}, j = 1, 2, 3 ; Commandes
de vitesse q̇ci, i = 1, 2, ..., 5.

Table 3.14 – Commandes de vitesse q̇cj pour $j = {0.001, 0.2, 2}, j = 1, 2, 3, 4

Signaux de $j = 0.001 $j = 0.2 $j = 2
commande Max Min Max Min Max Min

q̇c1 896.3 -138.1 895 -138 870.4 -127.4
q̇c2 787.3 -168 782.1 -168 617.1 -267.7
q̇c3 112.3 -855.6 112.3 -858.7 276.6 -1626
q̇c4 151.7 -1113 151.8 -1069 258.1 -765.9

pour $j = 0, 001 durant la phase transitoire. Ces résultats montrent qu’une faible valeur

de $j conduit à de bonnes performances en régime permanent et transitoire avec un signal

de commande important pendant la phase transitoire. Ces résultats confirment l’efficacité

du rejet des perturbations réalisé par ψ (x̃). En effet, lorsque la contrainte x̃2
j ≤ $2

j n’est

pas respectée (principalement rencontrée en phase transitoire), ψ (x̃) augmente le gain de

contrôle %1%0j pour améliorer le rejet des perturbations. Cependant, $j doit être choisi

en fonction de la vitesse maximale admissible de l’actionneur.

Pour tous les tests qui vont suivre, nous adoptons les paramètres de conceptions sui-

vants $j = 0.001, j = 1, 2, 3, et %2 = 0.01.

B.Étude comparative

Dans cette sous-section, nous allons comparer nos résultats avec ceux de Cui et al. [14].

Les paramètres de l’algorithme de Cui et al [14] sont définis tels-que : γ = diag ([5, 5, 10]),
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Γd = I54, Λ = 0.01I5, ΛI = 0.2I5, âd(0) = 054 et ŵI(0) = 2× 15×1.

La Figure 3.20 présente le suivi de trajectoire de l’effecteur des différents algorithmes(l’algorithme

proposé et celui de Cui et al. [14]). La Figure 3.19 montrent les erreurs de suivi carté-

siennes et la Figure 3.21 montrent les signaux de commande en vitesses des actionneurs.

Les données pertinentes de ces différentes Figures sont contenues dans les Tableaux 3.19 et

3.20. Nous observons que l’algorithme de commande proposé a le temps de réponse le plus

petit (tr ≤ 4.5Sec) et l’erreur de suivi de trajectoire la plus faible (|x̃j (t)| ≤ 1, 5×10−4m).

Pour l’algorithme de Cui et al. [14], l’erreur de suivi est |x̃j (t)| ≤ 2× 10−3m et le temps

de réponse de tr = 11.75 sec

Table 3.15 – Valeurs Max/Min de l’erreur de suivi sur les axes X,Y,Z et temps de réponse
des différents contrôleurs

Erreur de Contrôleur Proposé Contrôleur de Cui [49]
suivi Max Min Tr Max Min Tr
X 99.32 −620.1× 10−5 3.5 99.32 -5.628 4.95
Y 73.19 −566.5× 10−5 3.4 73.19 -28.31 4.45
Z 40.17 -3.979 4.45 40.17 -10.47 11.75

Figure 3.19 – Erreurs de suivi sur chaque axe.

C.Interprétations des résultats

Le Tableau 3.20 et la Figure 3.21 nous permettent de confirmer que l’algorithme de

commande développé offre de meilleurs signaux de commande (amplitude relativement

faible) par rapport à celui de Cui et al. ( [14]). Cela signifie que notre approche de com-

mande permet aux actionneurs de consommer moins d’énergie et d’éviter le problème de
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Figure 3.20 – Suivi de Trajectoire.

Figure 3.21 – Résultats de l’étude comparative, Commandes de vitesse q̇ci, i = 1, 2, ..., 5
pour les deux contrôleurs.

Table 3.16 – Signaux de commandes.

Signaux de Contrôleur Proposé Contrôleur de Cui [49]
commande Max Min Max Min

q̇c1 1106 -138.7 890.5 -137.8
q̇c2 1091 -185.9 1221 -172.8
q̇c3 129 -719.6 167.7 -1191
q̇c4 139.2 -1113 227.8 -4528
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saturation. Le Tableau 3.19 et les Figures 3.19 attestent également que l’algorithme de

commande développé présente des meilleures performances de suivi par rapport à celui

de Cui et al. [14]. En effet, nous obtenons un meilleur temps de réponse de l’ordre de

tr ≤ 4sec, ainsi que une faible valeur de l’ erreur de suivi |x̃j (t)| ≤ 1, 5 × 10−4m. Ainsi,

notre approche est plus rapide, plus stable, plus précise et moins sensible aux perturba-

tions aléatoires.

Les bonnes performances observées de l’algorithme de commande proposé pour le rejet

des perturbations aléatoires peuvent se justifier par le fait que contrairement à l’algorithme

de commande de suivi basé sur l’observateur [14], notre contrôleur rejette les perturbations

déterministes et stochastiques. De plus, l’algorithme permet à l’utilisateur de choisir les

performances de suivi à travers le vecteur ψ (x̃) et plus précisément grâce au paramètre

$j. En effet, notre approche de commande permet de maintenir la contrainte x̃j (t)2 ≤

$2
j , ce qui améliore la précision du suivi même en présence de perturbations aléatoires

importantes. Enfin, contrairement à la méthode de Cui et al. [14], le contrôleur proposé ne

dépend pas de la structure du contrôleur interne, ce qui permet de l’utiliser avec n’importe

quel robot manipulateur industriel.

3.3.2 Résultats des simulations effectuées sur le robot UR5

Les performances de la commande proposée (Figure 2.9) ont été démontrées dans la

section précédente. Dans celle-ci, nous allons évaluer la capacité de l’algorithme proposé à

maintenir les mêmes performances lorsque la structure du contrôleur interne est différente.

Les trajectoires de référence et les paramètres du contrôleur sont identiques à ceux de la

Section 3.2.3.

A.Présentation des résultats

La Figure 3.22 décrit le suivi de trajectoire tandis que la Figure 3.23 représente les

erreurs de suivi. Les vitesses de commande sont présentées dans la Figure 3.24. Les valeurs

maximales et minimales des erreurs de suivi exprimées en mètres, sont indiquées dans le

Tableau 3.17 . Celles des positions angulaires et des commandes en vitesse exprimées

respectivement en degrés et rad/s sont indiquées dans le Tableau 3.18.

B. Analyse et interprétation des résultats

Les résultats obtenus montrent que la loi de commande définie par (2.113) et les lois

d’adaptation (2.118)-(2.120) assurent de bonnes performances de suivi de trajectoire. Les
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Figure 3.22 – Suivi de Trajectoire

Table 3.17 – Valeurs Max/Min des erreurs de suivi sur les axes.

Erreur de suivi sur les axes Valeurs Max Valeurs Min
ex 0, 1548 0.00700
ey 0, 1983 0, 0080
ez 0, 2167 0.0061

Table 3.18 – Valeurs Max/Min des signaux de commande

Articulation Position angulaires Commande en vitesse
Max Min Max Min

1 −2, 4227 −6, 0202 0.2017 −0.4706
2 −0, 8085 −1, 9767 0.0904 −0.9353
3 2, 0136 −0, 7711 1.6161 −0.1780
4 −0, 8275 −1, 4205 0.7700 −0.0206
5 −0, 6919 −1, 7349 0.1095 −0.2642
6 −0, 7836 −0, 7837 3.904× 10−6 −3.9372× 10−6

Figures 3.22 et 3.23 ainsi que le Tableau 3.21 nous indiquent un temps de réponse rela-

tivement très faible de l’ordre tr ≤ 1.5ms ce qui prouve la rapidité de la commande. En

plus, nous obtenons des erreurs suivi relativement très faibles (Tableau 3.21) donc la plus

élevée est 0, 1267 m obtenue sur l’axe des Z durant la phase transitoire et la plus faible,

soit 0, 00700 m obtenue sur l’axe des X en régime permanent.

Les performances de suivi sont obtenues en présence d’incertitudes paramétriques,

cinématiques et dynamiques, ainsi que de perturbations aléatoires. Les Figures 3.23 et

3.24 ainsi que le Tableau 3.22 nous permettent de certifier que la commande proposée

permet de résoudre le problème de saturation des moteurs. En effet, nous obtenons des

amplitudes de commande des actionneurs relativement faibles (voir le Tableau 3.22)).
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Figure 3.23 – Erreurs de suivi.

Figure 3.24 – Vitesses de commande

Cela est rendu possible grâce à l’efficacité du vecteur de performance de contrainte ψ (x̃)

dans Rr.

3.4 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de démontrer la supériorité des performances des stra-

tégies de commande des RMIACIIIs développées dans le chapitre 2 par rapport à celles

de la littérature à travers des simulations et expériences.

Les résultats obtenus en environnement déterministe attestent l’efficacité de la com-

mande proposée. Nous avons également réalisé une comparaison des performances avec
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les travaux de Wang et al. ( [11]). Nous avons constaté clairement que la commande

proposée présente de meilleures performances. Nous avons obtenu une erreur de suivi de

|x̃| = 8×10−4et un temps de réponse de tr = 0.05s lors des simulations (uniquement sur le

Scorbot). Les expériences réalisées respectivement sur le Scorbot et l’UR5 présentent des

performances impressionnantes. Nous avons obtenu une erreur maximale de |x̃| ≤ 0.002m

et un temps de réponse de l’ordre de tr ≤ 3, 7 s lors des expériences effectuées sur le SCOR-

BOTS. Les performances obtenues sur l’UR5 sont : |x̃| ≤ 0.000364m et tr ≤ 2, 3 s.

Les résultats de la commande des RMIACIIIs évoluant en environnement aléatoire

sont également très satisfaisants par rapport à ceux de la littérature. Ils ont été comparés

à ceux de Cui [14]. Nous avons obtenu une erreur de suivi de l’ordre de 1, 5 × 10−4m et

un temps de réponse inférieur à 4s lors des simulations effectuées sur le SCORBOTS. Des

performances similaires ont été obtenues lors des tests sur l’UR5.

Les résultats montrent que les algorithmes proposés assurent une stabilité SGUUB

pour un RMIACIII soumis aux perturbations déterministes et aléatoires.
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Conclusion générale

L’élaboration de stratégies de commande de RMIs capables de répondre aux nouvelles

exigences de la robotique industrielle actuelle et future, notamment l’exécution de tâches

complexes dans des environnements à la fois déterministes et aléatoires, est le travail de

recherche entrepris dans cette thèse. Les tâches complexes auxquelles les RMIs sont des-

tinés, ainsi que les nouveaux domaines d’utilisation des RMIs caractérisés par la présence

de vibrations aléatoires et la concurrence prédominante entre les fabricants, sont des fac-

teurs probants de dégradation des performances de suivi de trajectoires. Cela est dû à

deux causes majeures : l’inaccessibilité des contrôleurs internes des RMIs et la présence

de perturbations stochastiques. Les algorithmes de commande élaborés dans cette thèse

permettent de garantir un suivi de trajectoire fiable, une meilleure précision, un temps

de réponse rapide, le rejet des perturbations aléatoires et déterministes, et assurent la

stabilité globale du système bouclé.

Le premier problème traité par nos travaux est l’élaboration d’une loi de commande de

suivi de trajectoire des RMIs à architecture de commande interne inconnue et inaccessible.

Pour atteindre cet objectif, nous proposons un contrôleur externe RBF NN adaptatif. La

commande proposée est indépendante de la structure du contrôleur interne, n’utilise pas

de régresseur dynamique et ne nécessite pas la mesure de la vitesse dans l’espace de tâche

ainsi que des accélérations des articulations du robot.

Le deuxième problème abordé dans nos travaux concerne l’élimination des pertur-

bations aléatoires et déterministes des RMIACIIIs. Pour cela, nous proposons une com-

mande adaptative hybride qui combine une méthode adaptative directe pour le rejet des

perturbations stochastiques, et une méthode adaptative indirecte par réseaux de neurones

récurrents (RBF NN) pour le rejet des perturbations déterministes. Contrairement aux

approches développées dans les articles de référence [16, 49], nous avons démontré que

Γ (q) ΓT (q) y = Q (q, y) Θ, ce qui nous a permis de développer une commande insensible

aux erreurs de modélisation. Les résultats obtenus démontrent l’effectivité de l’algorithme

de commande proposé.

Les résultats obtenus et présentés dans ce manuscrit ouvrent plusieurs perspectives.

Notamment :
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— Adapter l’algorithme de commande proposé aux robots à articulation flexible, conti-

nue, etc. qui sont très utilisés pour réaliser des tâches complexes en environnements

aléatoires. Pour cela, il faudra tenir compte de certaines dynamiques fortement in-

fluencées par les perturbations aléatoires à l’exemple des dynamiques électriques et

la flexibilité des articulations.

— Il serait également intéressant de considérer dans les futurs travaux les contraintes

d’état des RMIACIIIs. Cela va permettre de considérer certains phénomènes non

linéaires tels que la saturation des moteurs, le backlash, etc. qui dégradent considé-

rablement les performance des moteurs.

— Les travaux menés jusqu’à présent sur la modélisation et la commande des ro-

bots manipulateurs évoluant en environnement aléatoire, notamment [13], [14], [16]

considèrent uniquement les signaux stochastiques générés par les vibrations du sol.

Cependant les phénomènes physiques tels que le vent, la résistance de l’air, etc.

impactent considérablement les performances du robot et peuvent détruire certains

éléments du robot tels que les actionneurs, les capteurs, etc. Il serait donc intéressant

de faire des études notamment sur la modélisation du robot en tenant compte des

actions de ces phénomènes physiques sur le robot et de proposer des stratégies de

commandes adéquates dans un tel contexte. Les commandes tolérantes aux fautes

seront très conseillées.
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