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ABSTRACT

Several neural networks have been developed and applied to various engineering
problems. This thesis studies learning properties of one class of neural networks,
known as high-order neural networks. In this case, the multilayer network, modular
networks and current networks are studied and developed. Their learning properties
are compared by simulations with these of nets of first-order.

Finally, these new architectures of nets applies to the identification of dynamical
systems, then to identificatiion of a real system which is the bee hive.

RESUME

Le but de ce travail est d’étudier les caractéristiques d’apprentissage des nouveaux
réseaux de neurones appelés « les réseaux de neurones d’ordre élevé ». pour cela les
caractéristiques des réscaux d’ordre élevé multicouches, modulaires et récurrents sont
comparés par des simulations avec celles des réseaux d’ordre un.

Ces nouvelles architectures des réseaux sont utilisés pour ’identification des systémes

dynamiques et ensuite a I’identification d’un systéme réel, qui est dans notre cas la
ruche apicole
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Introduction générale

INTRODUCTION
GENERALE

1 résequ de neuromes d'ordre un est une approche inspirée du sysiome nerveux
humain, les problémes que peut traiter efficacement ce réseau sont aujourd hui
mitewx definis . vision, reconnaissance de la parole et des formes, robotigue... .
Toutes ces tdches qui paraissent si simples a ['esprit humain sont en fait tres complexes
pouir les traiter par un ordinateur.
Le développement des réseaux de neurones est le souci de tous les chercheurs. C est une
tdche pluridisciplinaire qui demande des connaissances dans diffévents domaines :
* Des mathématiciens et physiciens apportent leurs outils pour modéliser le systéme
nerveus.
* Des chercheurs issus de milieu biologique, riéuroplquié]'og.-‘que ou médical fournissent
leurs  comnaissances - du systéme nmerveux aux ingéniewrs, informaticiens,

. e £
électroniciens. ... :

L'étude sur les réseaux de neurones réunit aussi des chimistes, des psvchologues et
specialistes des neurosciences.

Actuellement, la plupart des recherches sont effectuée swr des logiciels de simulations de
réseaux de neuromes ce gui permet d'expérimenter un grand nombre de lois de
Jonctionnement de ces réseaux sans nécessiter de gros investissements matériels. Ces
simulations demandent des ordinateurs classigues dopés par des coprocesseirs pour
“accélérer les temps de calculs.

Dans ce cadre, les réseaux de neurones d’ordre élevé se présentent comme une approche
évolué du cerveau humain, en essavant d'améliorer les réseaux d'ordre wn pour qu il soient
.
capable d'apprendre assez rapidement avec le minimum d’exemples iont & fait comme le
cerveau humain.

Lutilisation des réseaux de neurones dans le domaine de l'identification des svsiénies

non-linéaires est aujourd hui trés répandue vu :
*  La puissance des réseaux de neurones d’analvser des m’ﬁt—"i;zéart’tés dures.
# Le nombre minimal d'informations sur le systéme nécessaire par le réseau pour faire

{'apprentissage.

R 5 e
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Les réseaux de neuromes multicouches et récurrents d’ordre un et deux et le réseau
modulaire d’ordre un sont utilisés dans plusieurs ~articles [14].[15],[18] ..., pour
Pidentification des systémes non-linéaires et les résultats obtenus sont trés satisfaisants.

Les probléemes qui restent communs pour tout ces travaux sont :

* e temps d’'apprentissage des réseaux de neurones qui est trés grand.

* La détermination du taux d'apprentissage.

* La détermination pour un probleme donné, de la taille exacte des réseaux Dour un
réseau multicouches il est nécessaire, de déterminer le nombre de couches et le nombre
de neurones dans chaque couche. pour un réseau modudaire nous devons déterminer le
nombre de module, et suivant Fordre de ['entrée et I"ordre de sortie, le nombre de
neurones est fixé. pour un réseau récurrent. il est indispensable de déterminer le

nombre de neurones.

Dans ce travail, nous sommes intéressés par ['identification des systémes non-linéaires par
les réseaux de neurones multicouches, modulaires et récurrents d’ordre un et deux (fusqu’a
Pordre trois pour les réseaux multicouches). Les résultats obtenus seront utilisés pour
identifier un systeme réel qui est dans notre cas, une ruche apicole. Pour cela trois types des
réseaux seront étudiés : :

* Les réseaux multicouches : chaque réseau de ce type contient une couche d’entrée. une

couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées.

* Les réseaux modulaires : chague réseau modulaire est constitué de k modules (réseau
experts) et un réseau de coordination pour gérer les sorties des modules et la sortie du
réseau.

® Les réseaux récurrents : chaque réseau récurrent contient une seule couche mais avec

refour de sortie, qui offre la possibilité de résoudre le probléme du comportement

dynamique des systémes physiques.

Dans le cadre de V'identification, quatre modeles sont introduits pour la représentation des
systemes non-linéaires monovariables avec la possibilité de généraliser aux systemes

multivariables
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»  Modeéle I : Dans ce cas, la sortie du systéme inconnu et non-linéaire est supposée
linéairement dépendante de ses valeurs précédentes et non-linéairement des
anciennes valeurs de 'entrée. Pour ce modele, il est possible de discuter la stabilité
en régime libre.

»  Modéle II : Dans ce modeéle, la sortie du systéme non-linéaire est supposé linéairement
dépendante de 1'entrée et de ses valeurs précédentes et non linéairement de ses valeurs
précédentes.

s Modéle IIl : Dans ce cas, la sortie du systéme inconnu et non-linéairement dépendante
a la fois de ses valeurs anciennes et des valeurs passées de 'entrée.

= Modele IV : Ce modele est le plus général puisqu'il englobe les précédents modeles et
la sortie & n’importe quel instant est une fonction non linéaire des valeurs passées de
lentrée et de la sortie.

Ce travail comporte quatre chapitres :

Le premier chapitre contient des notions de base sur les réseaux de neurones artificiels et la
présentation des deux classes des réseaux de neuromes (les réseaux statiques et les réseaux
dynamiques) et une étude détaillée des réseaux statiques multicouches et modulaires et le
réseau dynamique récurrent.

Le deuxiéme chapitre concerne les réseaus. d’ordre élevé contient une étude sur les réseaux
multicouches et récurrent d’ordre élevé en essavant de présenter les différences entre ces
réseaux et les réseaux d'ordre un (la définition et les algorithmes d’apprentissage pour
chague type de réseau).

Dans ce chapitre, nous concevons un réseau modulaire d’ordre élevé qui peut éire la base
pour d'autres représentations plus, et nous développons pour ce réseau un algorithme
d’apprentissage qui repose sur le méme principe que 1’algorithme du réseau d’ordre un.

Le troisieme chapitre contient deux parties : La premiére permet d’aborder des notions sur
les maodéles, les systemes et lidentification des systémes par les réseaux de neurones. La
deuxieme partie présenmte les résuliats des simulations des systémes monovariables et
multivariables.

Le quatrieme chapitre montre les résultats d'identification d'un systeme physique qui est la
ruche apicole. Aprés avoir discuter les résultats obtenus dans les travaux précédents
{291.130].

La conclusion générale présente les résultats obtenus, les problémes renconmtrés et les

perspectives de ce travail dans le futur.
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Chapitre
01

LES RESEUAX DE NEURONES D’ORDRE UN

1.1 INTRODUCTION :

"es études récentes sur le cerveau ont montré que les cellules nerveuses ’'neurones’’
sont des cellules relativement simples, et les performances dont se montre capable le
systéme nerveux étant dues au comportement d’un trés grand nombre de ces

neurones connectés entre eux. Les chercheurs relévent le défi de construire des circuits
électroniques imitant la capacité exceptionnelle dont font preuve les neurones., les neurones
artificiels sont des éléments de base, qui vont étre assemblés entre eux de maniére a
construire un systéme de grande taille capable de résoudre de nombreuses tdches. Un tel
systéme est dit réseau de neurones. Un réseau de neurones fonctionne sans programme,
n’exécute pas d'instructions, ne manipule pas de nombres, et ne contient pas de mémoire
pour y stocker des données. La destruction d’une partie de ces circuits n’empéche pas le
réseau de fonctionner.

Durant la phase de recherche et de développement, les chercheurs ne font pas appel a des
véritables neurones électroniques, mais les simulent par des programmes sur ordinateur
conventionnel.

Notre but est d’implémenter des algorithmes représentant les réseaux de neurones d’ordre
élevé, il s’avere nécessaire de définir et d’étudier, au préalable, les réseaux d’ordre un.

Dans ce chapitre des notions de base sur les réseaux de neurones seront présentées, puis les
réseaux de neurones d’ordre un statiques (multicouches et modulaires) et dynamiques

(récurrents) seront développés.
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.2 GENERALITEES :

1.2.1 LE NEURONE ARTIFICIEL :

L’idée de la machine neuronale apparait pour la premiére fois en 1943, proposée par
MC CULLOCH et PITTS. L’unité de base du systeme est le neurone formel ou I’automate,
caractérisé par son état binaire (actif ou inactif), et par les connexions qui le relient a d’autres
unités, dont les états peuvent évoluer au cours du temps en fonction de leurs interactions
mutuelles. MC CULLOCH et PITTS e’tabliésent alors qu’il est possible de représenter toute
fonction calculable & 1’aide de réseau de neurones binaires, et construisent une machine
capable de reconnaitre des formes déduites les unes des autres par des transformations
simples. Le réseau ainsi proposé est simple : chaque neurone posséde des connexions les
reliant aux autres neurones. Les synapses qui effectuent les connexions entre neurones
peuvent étre excitatrices ou inhibitrices. Périodiquement, le neurone calcule son degré
d’activation. Si celui-ci dépasse un certain seuil, le neurone se met a I’état actif sinon il se met

a I’état inactif figure (1.1).

Le neurone formel peut étre donc représenté comme suit :

e Les entrées [xl,xz...xn]
e Le seuil 0,

e La fonction d’activation :

f() -1 si x<0
X)=
plost x>l

e La sortie du neurone est :

- =] u,(w,x)<0
o +1 si u(wx)>0

e [.’état du neurone :

n

u,(w,x)=>w,x,-6,

/=

w,; sont les poids synaptiques
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Fonction yi
d’activation

Un neurone artificiel est donc caractérisé par :
e Sa fonction d’activation.

e Sa fonction de base ou son état.

1.2.1.1. LA FONCTION DE BASE :
Les connexions d’un réseau de neurones sont représentées analytiquement par la fonction
u; (w,Xx)avec:

w : étant la matrice des poids synaptiques.

x : étant le vecteur des entrées.

u,(w,x)qui décrit I’état du réseau possede généralement deux formes :

1. La fonction L.B.F (Linear Basis Function) qui représente une combinaison linéaire des

entrées.

2. La fonction N.L.B.F (No-Linear Basis Function) qui représente une combinaison non-
linéaire des entrées et peut prendre plusieurs formes ; La plus utilisée est la fonction
R.B.F (Radial basis function) :
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1.2.1.2. LA FONCTION D’ACTIVATION :
Les fonctions d’activation les plus utilisées sont les fonctions: sigmoide,

escalier, rampe, gaussienne et tangente.

La fonction sigmoide :

f(ui)= I_E
l1+e °
f(”i)_ce%

1.2.2. LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS :

Un réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones interconnectés entre eux.

L’architecture du réseau est entiérement spécifiée par :

Le nombre de cellules(une cellule étant un neurone d’entrée, caché ou de
sortie).

La nature des cellules (La fonction d’activation qui est généralement la
méme pour toutes les cellules).

Le graphe d’interconnexion des cellules.

Les relations entre le réseau et |’extérieur.

La relation entre le réseau et I’extérieur permet de définir dans le réseau trois types de

cellules :

@ : Neurone d’entrée

@ : Neurone caché

@ : Neurone de sortie
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a) Les cellules d’entrées: sont des cellules qui disposent d’une connexion en entrée

reliant le réseau a I’extérieur et permettent d’agir sur son fonctionnement.

b) Les cellules de sortie :possédent une connexion vers I’extérieur du réseau. Elles
indiquent la réponse du réseau.

" ¢) Les cellules cachées : ont des entrées qui ne proviennent que des cellules du réseau et

ont une sortie non consultable.
Ces paramétres sont en général fixés a priori, certains peuvent cependant étre modifiés au

_cours.de la vie.du réseau (exp.. . nombre.de.cellules).

1.2.3. TRAITEMENT DE L’INFORMATION PAR LES RESAUX DE NEURONES :
Dans le traitement de I’information par les réseaux de neurones, il existe deux phases :

La phase d’apprentissage et la phase de reconnaissance.

1.2.3.1.LA PHASE D’APPRENTISSAGE :

C’est une phase de développement du réseau pendant laquelle il détermine les poids des
~cornnextons afin ‘de réaliser-la-tache souhaitée: La puissance de-'apprentissage reliele'temps -
d'exe’cu.tion d'une tiche a la durée pendant laquelle on s'y est entrainé. Il énonce que la
performance est égale a une puissance de la durée de l'entrainement il existe trois grandes

classes d’apprentissage.

a) APPRENTISSAGE SUPERVISE :

L’apprentissage supervisé figure (1.3) est basé sur des exemples d’apprentissage de type

entrées/sorties (Xi ¥ )le probléme consiste a construire un réseau de neurones tel que :

Ry(x; )=y, Vi
" Rx : équation de sortie d’un réseau de neurones.
- Pour -apprendre-le-réseau--doit -savoir-qu’il a-commis-une-erreur-et-doit-connaitre-la-réponse
qu’il aurait di donner. La régle d’apprentissage est locale dans le sens que chaque cellule de
sortie apprend sans avoir besoin de connaitre la réponse des autres cellules.

La cellule ne modifie I’intensité de ses synapses (apprend) que lorsqu’elle se trompe.
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Entrée

» SUpervisé

b) APPRENTISSAGE SEMI SUPERVISE :

Il est basé sur des exemples d’apprentissage de la forme (entrée), la seule information

disponible en sortie du réseau de neurones est un signal d’échec ou un signal d’erreur.

c) APPRENTISSAGE NON SUPERVISE :
Il est basé sur des exemples d ‘apprentissage de type (entrées) figure (1.4). Le réseau organise

ses entrées de telle sorte a optimiser un critére de performance donné.

Entrée

e (1.4) :app on supervisé

Fig

1.2.3.2. LA PHASE DE RECONNAISSANCE:

C’est la phase utilisation du réseau pour laquelle il est destiné, et c’est a I’aide d’un ensemble

de test que les performances du réseau seront testées.

1.2.4. ARCHITECTURE DES RESEAUX DE NEURONES :
Les réseaux de neurones sont divisés en deux grandes classes :
e  Réseaux de neurones statiques.

e  Réseaux de neurones dynamiques.



Chapitre 01 :Les réseaux de ncurones d'ordre un ;

1.2.4.1 LES RESEAUX DE NEURONES STATIQUES :
Dans le cas des réseaux staticcs, o sortie actuclle d’un neurone n’a aucune influence sur les

sorties futures des autres ncuronce . La sortie actuelle d’un neurone n’est injectée ni

]

directement ni indirectement a son cnirce,

1:2:4.2-LES RESEAUX-DE-NE!U  ON' & UYNAMIGUES:
. .Dans Jes.réseaux.dynamiques 0o cussicéseawcréeurrents,. influence.entre les.neurones. ..

s’exerce dans les deux sens.
- L*étatglobal du réseaurdépen (e ses ctatspreécedentsclest adire quechaque neuromne regoit - -

.- une-partie;ou-la-totalité,.des sorties precédentes des autres neurones. -

- La classification-des-réseaux ¢ roioux dynamiques et statiques n’est-pas-unique; les- réseaux: -
de neurones peuvent étre aus:i diviscs on classes suivant ordre de Ientrée, ils existent, les
réseaux de neurones dynamiqu . ou statiques d ordre un, deux . etc figure (1.5) et (1.6).

Les réseaux dont I’ordre de |'cniio o cst supérieur ou égale a 2 sont appelés les réseaux de

neurones d’ordre élevé.

| {‘.;n:diah d’érat u

i

R iake -V

i
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1.3.DEFINITION DES RESEAUX D’ORDRE UN :

Un réseau de neurones d'ordre un est défini comme étant un réseau dont les entrées sont
d’ordre un, c’est a dire que dans les équations des sorties ou des états des neurones

les multiplications entre les entrées, ou les sorties des neurones n’existent pas.

1.4.LES RESEAUX DE NEURONES STATIQUES D’ORDRE UN:

1.4.1.LES RESEAUX MULTICOUCHES MLP ‘MULTILAYER PERCEPTRON’

Un réseau multicouche contient une couche d’entrées, une couche de sorties et une ou
plusieurs couche(s) cachée(s) figure (1.7). Chaque couche contient un nombre défini
de neurones, et chaque neurone de la couche 1 est connecté a tous les neurones de la couche

I+1.

1-1 Couche |
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Pour les réseaux multicouches d’ordre n on respecte les notations suivantes :

Uy La sortie du neurone j de la couche
Ups La i*™ entrée
| dixp). | La sortie désirée de la j*™ sortie
N, Nombre de neurones de la couche |
L Nombre de couches
3 Nombre de données d’apprentissage
Wi Le poids entre le i°™° neurone de la couche -1 et le j™ neurone de la couche 1
+ Wigix | Le-poids-entre-le-produit-du i*™ et k™" neurone de la couche1-1-et le j*** neurone de ta-couche |-
1 Wijija,. jn - | Le-peids-entrete-produit-desji j, ..., neu ones de la-couche 1-1 et-le j*** neurone de la-eouche 1| - -

1.4.1.1.L’algorithme d’apprentissage des réseaux multicouches MLP :

La sortie d’un neurone de la couche | est donnce par :
Nl-l
U ; =f Zéwz,j,iuz-l.i (1.1)
i=

on f (O)est une fonction sigmoidale dont la dcrivée est telle que :

f’(a)=%5)=f(a)(l - f(a)) (1.2)

L’algorithme d’apprentissage utilisé pour les réseaux MLP est basé sur la méthode du

gradient dont le but est de trouver les poids synaptiques qui minimisent une fonction de

critére donnée.

La fonction de critére a minimiser dans notre cas est
p .
Jw)=27,(v) (13)
P:

P est le nombre de données d’apprentissage,

N 2

et j,w)= % le(u,,q(x/, )~d (x, )) (1.4)

g=1
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Les poids seront ajustés de la fagon suivante :

wl’j'i(k+1)=wl,f-i(k)_ﬂaajw.(w)
s lw(k) (1.5)
2.0, (W)
= wl_w(k)_‘uz ?
p=1 aM/l,j,l w(k)

ou p est le taux d’apprentissage.
Pour construire I’algorithme, il faut développer I’expression de la dérivée partielle de j,

en respectant chaque poids dans le réseau.
Alors

&, (w) &, (w) du,,(w)
ow au,,j. (?wl_j,i

(1.6)

Lt

Ou, ; 0 /B
; = f w . ',mu ~1,m

6wl,j,i aWl,j,i ; o
Ny 8 (N=

f Zwl,j,mul—l.m R z “Vl,j,mulf—l,m (17)
m=0 6wl,j.i m=0

’ iy
¥ Zwl,j,mul—l.m LIBW

m=0

Il

En remplagant la valeur de f ’ dans I’équation (1.2) on trouve

6u,,j(w)

o :u),j(l_ul.j )”H.f (1.8)

Lji

Donc I’équation (1.6) sera :

J,(w) GF,(w)
a:v =< ulj(l_“/,/)ul—l,i

(1.9)

1,j,i aul.j

Y, (w)

P

Le terme représente la sensibilité de j,(w) par rapport a la sortie de neurone u;;

U, ;

Le terme u;; exerce son influence sur j, sur tous les neurones des couches suivantes.
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%,(w)

Ou,

est une fonction de sensibilité du terme j p (w) ala sortie du neurone u;; et peut étre
Lf

représentée en fonction des sensibilités par rrapport aux sorties des neurones de la couche

suivante.
o, (w) Y, (w)ou,,,
= (1.10)
aul,] m=1 8uIJrl,m aul,]
3, (w) “ad,(w) 8 [ : %_:Wz :
e +1,m,q"" 1,
aul,j m=1 auh—l,m aI"ll,jl‘ q=0 s

Ngj (w) Ny a5 |3
= _P—f, Zwlﬂ.m.qul,q Bu Zwlﬂ,m,qul,q

m=1 aum,m q=0 Lj| 9=0
N :
I+1

m=1 aI’Il+1.m

U (1 5 ul+1,m )'V1+].m,j

On continue de la méme fagon jusqu’a la couche de sortie ; on trouve pour la couche de

sortie :

(W)
ou,

=u,,(x,)—d,(x,) (1.11)

]

Résumé de Ialgorithme d’apprentissage du MLP :

Initialisation des poids synaptiques avec des petites valeurs aléatoires entre O et 1.

2. Présentation des données d’apprentissage (entrées et sorties désirées)
3. Calcul de la sortie de neurone equation (1.1).
4. Calcul du gradient :

Equation (1.12) pour la couche de sortie.
Equation (1.10) ou (1.11) pour la (les) couche(s) cachée(s).
5. Ajustement des poids équation (1.5).
6. Répétition des étapes (2) jusqu’a (5) pour toutes les données et ce, jusqu’a convergence

de I’algorithme.
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1.4.1.2. RECOMMANDATIONS POUR L’UTILISATION DE L’ALGORITHME DU M.L.P :
a) Initialisation des poids synaptiques :
Une étude faite par Y.K. Kim et J.B. Ra [10] a montré que I’apprentissage peut étre plus rapide

si on respecte le critére suivant pour initialiser les poids synaptiques:

\/%<|w,.(0)‘ pour i=0...N

N : Nombre de neurones dans une seule couche.
w: le taux d’apprentissage.

b) Choix du taux d’apprentissage :

Plusieurs méthodes existent pour déterminer un taux d’apprentissage convenable d’un réseau
bien spécifique, cependant il reste difficile de déterminer le meilleur taux d’apprentissage. La

méthode la plus simple consiste a ajouter un terme de la forme y(w a(k)—w, (k-1 )) a

chaque ajustement de poids avec 0 <p <1. Une autre méthode consiste a diminuer le taux

d’apprentissage si I’algorithme diverge de fagon que le taux reste toujours entre O et 1, mais le
temps d’apprentissage sera trés grand dans ce cas, a cause des tests effectués.

¢) La taille du réseau :

est une tache difficile car I’efficacité des méthodes n’est pas bonne, Une des méthodes pour
la détermination de la taille d’un réseau consiste a démarrer avec un réseau de petit taille puis
a ajouter des neurones jusqu’obtention de bonnes performances ; Une autre méthode consiste
a démarrer avec un réseau large puis éliminer les neurones.

d) Le test d’arrét :

Il y a des méthodes pour I'arrét de I'algorithme. La premiére consiste a tester
I’amplitude du gradient, car par définition, il sera nul lorsqu’on a un minimum. La
seconde consiste a comparer un critéere de performance avec un certain seuil ; et
lorsqu’il sera inférieur on arréte I’apprentissage. La troisiéme est la méthode de "cross
validation" qui repose sur le principe de test des performances de généralisation lors

de ’apprentissage. Mais cette méthode demande plus de calcul par rapport aux autres.
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1.4.2 LE RESEAU DE NEURONES MODULAIRE :

Le réseau modulaire figure (1.8) est constitué de k modules supervisés nommés modules
experts fonctionnant de fagon indépendante et d’une unité intégrée nommée ’'réseau de
coordination’” «Gating Network» dont le role est de gérer les sorties des réseaux experts
ainsi que leurs taches.

Le principe est donc de décomposer une tache en deux ou plusieurs sous-taches
simples, puis chaque module fait I’apprentissage d’une sous-tache.

Le réseau de coordination gére les réseaux experts pour avoir la sortie finale du réseau.

/_L s ) | Vecteur

b —— de sortie
g1

y

R
—L Module 2 s
X J 2

e 8
gTF___

% Réseau de coordination J

1.4.2.1.L’algorithme d’apprentissage du réseau modulaire :

Pour le réseau modulaire on respecte les notations suivantes :

=

Le vecteur des entrées d’une dimension p

(=9

Le vecteur des sorties du i réseau expert d’une dimension gx1

eme

L activation de la 1" sortie de neurone du réseau de coordination

o

24 Le vecteur des sorties du réseau modulaire

Dans un réseau modulaire I’apprentissage des réseaux experts et le réseau de coordination

se font simultanément ; La sortie du réseau est donnée par :

k
yzzgiyi \ (1.12)
i=1
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L’objectif de I’algorithme d’apprentissage est de déterminer une distribution de probabilité
de I’ensemble {x, d} en respectant les étapes suivantes :
= Choisir un vecteur d’entrées x.

*  Choisir un module sous forme de probabilité p(i/x) d’avoir le module i connaissant le

vecteur d’entrée x.
= Générer une sortie désirée d’'un module :

d=F(x)+¢, =120 k (1.13)
F,(x) est une fonction déterministe pour une entrée Xx.

g; est un vecteur aléatoire, pour des raisons de simplifications, on suppose que €; suit une loi
normale avec une moyenne nulle et une matrice de covariance identité.
On suppose aussi que :
E =E,= =&, (1.14)
Soit A;la matrice de covariance de €; alors
A =1 i=12-k
La sortie du module est représentée par la moyenne conditionnelle de la réponse désirée

connaissant I’entrée et le module.

donc :
Yi = H; (1.15)

oo E(%,,.)= F,(x) (1.16)

E est I’espérance mathématique.

La distribution gaussienne multivariable de la sortie désirée connaissant I’entrée x et le i"™
réseau expert est :

f(% )——1——exp(—%(d -y A d-y, )j

s (27 det A, )%

- Lo -2 -3 -)) (1.17)
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En utilisant les équations (1.17) et (1.12), la sortie désirée d sachant que I’entrée x est :

14)-355,)
>, enf - 2k

a cette étape le probléme consiste a déterminer les poids synaptiques w d’un module pour

(1.18)

i

maximiser la densité de probabilité f{d/x).
On considére f(d/x) comme une fonction de vraisemblance avec les poids w, les activations
jouent le rdle des paramétres inconnus 4 identifier.
W= [wl,wz,---w,,]T et g= [g,,gz,---gn]r
Dans notre cas, il préférable d’utiliser le logarithme naturel de Ad/x) au lieu de fld/x).
On définit : '

Liw,g)= lnf(%) (1.19)
avec les équations (1.8) (1.7) on trouve :
L(w,g) = In(g, exp(— —12—“41 =Y “2 )] ‘ (1.20)

4q ey
Le terme ln(27r)/2 est constant néglige.
Les sorties du réseau de coordination sont considérées comme étant des probabilités

conditionnelles pour le choix du module suivant I’ensemble des entrées sorties données.

Les activations du réseau de coordination doivent satisfaire les conditions suivantes :

0<g, <1 ' (1.21)

> g =1 (1.22)

suivant ces deux conditions on définit gi comme suit :
explu,
o] (1.23)

‘il exp(u

ol u; est la somme pondérée des entrées du.i"™ neurone du réseau de coordination.
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Nous définissons une probabilité postérieure associée a la sortie du i™™ réseau expert comme

suit [32]:

1 2
ot e -
e~ F)
3

>z exp[-%ﬂd—yfﬂzj

J=1

h = i=12,k (1.24)

En notant que h; doit satisfaire (1.21) (1.22).
D’autre part on peut écrire :
0<h <1

k

h =1

1
i=l

Il faut noter qu’il est nécessaire, d’étudier les modifications des poids pour les différents
réseaux experts ainsi que le réseau de coordination.
a) Apprentissage des réseaux experts :

Un réseau expert peut étre représenté par la figure suivante :

Yi
X " 2
2 n—> v
im
X e
P 5 Yiq
Couche des Couche de

entrées sorties

@) (b)
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La sortie du neurone m est donnée par :
yr=xw (1.25)

Pour maximiser la fonction de vraisemblance, les poids seront ajustés par la méthode

du gradient de la fagon suivante :

w(k+1)=w]"(k)+Aw" (k) (1.26)
ou
oL P=1,2 k
Aw!" (k)= 1.27
rma 1.27)
4 est le taux d’apprentissage
oL
concernant le terme —— ona:
AN (1.28)
aw’m ayim awim
par simple calcul nous obtenons
oL " m
Sies hi (d o )
y; (1.29)
& hie’.m
de I’équation (1.25) on trouve :
o =X (1.30)
o
donc
w(k+1)=w" (k)+ ph,e]" (k)x (1.31)

b) Apprentissage du réseau de coordination :
Le réseau de coordination peut étre représenté par la figure (1.10), et c’est un réseau qui
contient une seule couche avec un nombre de neurones égal au nombre de réseaux experts.

La fonction d’activation est différente de celle des réseaux expéﬁs.
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i » 8
X2 P i
. - | g
Couche des Couche des
entrées sorties

D’apreés les équations (1.20) et (1.23)on trouve :

L= ln(zk: explu, )exp(— %“d 3 ”2 j] —In i exp(u]. ) (1.32)

de la figure (2.5) ona :
&= xTa. (133)

ou a,=la,a,a,] estle vecteur des poids du i*™ neurone du réseau de coordination ;
I’adaptation de ces poids se fait de fagon récursive comme suit:
a,(k +1)=a,(k)+ Aa, (k) (1.34)

Aa, (k) est défini par :

oL
A, = flaa 135
; ”aai (1.35)
ou
ol _ al ou,

= 1.36
da, ou, oa, e



Chapitre 01 :Les réseaux de neurones d'ordre un 19

de la méme fagon que pour les réseaux experts nous trouvons :

& e

éu—‘._hi 8i (1.37)
%:x (1.38)
ai(k+1)=ai(k)+:u(hi(k)_gi(k))x (1.39)

Résumé de ’algorithme d’apprentissage du réseau modulaire :

1. Initialiser les poids des réseaux experts et du réseau de coordination.

2. Calculer pouri=1,2,....ketm=12,...... q
ue=xa
_exp(u,)

gexp@»

a,(k+1)=a, (k)+ plh; (k) g, (k))x
3. Répéter I’étape 2 pour toutes les données.

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a la convergence de I’algorithme.
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1.4.2.2.Avantages du réseau modulaire :

a) La vitesse d’apprentissage:
Décomposer une fonction en deux ou plusieurs sous-fonctions simples rend la tache
d’apprentissage plus rapide. Le réseau modulaire, avec son l’architecture interne, peut
découvrir cette décomposition [32]

Supposons que nous voulons approximer la fonction de la figure (1.11) définit comme suit :

() & Si x>0
X)=
& -X KY4 x<0
A
B
X

Avec un réseau M.LP a la limite on aura besoin d’un réseau avec une seule couche cachée.
Par contre avec un réseau modulaire on aura besoin seulement de deux neurones et une unité
intégrée (neurones du réseau de coordination) le premier neurone (du réseau expert) apprend
g(x) =x ; pour x>0 et I’autre apprend g(x) = -x ; pour x <0.

Le réseau de coordination gére la sortie du réseau et de décider le neurone correspondant

a la valeur de x.

b) La représentation des données :
La représentation des données sera plus simple, puisque la tache complexe sera décomposée

en deux ou plusieurs sous-taches simples. Cette propriété est étudiée par Rueckl .al (1989) [32].

¢) Intégration hardware
Le nombre faible des neurones utilisés dans un réseau modulaire rend I’intégration hardware

plus simple[32].
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.56 LES RESEAUX DE NEURONES DYNAMIQUES D’ORDRE UN :

1.5.1 LES RESEAUX RECURRENTS :

un réseau récurrent ou un réseau avec retour de sorties figure (1.12) est constitué d’une seule
couche de neurones, chaque sortie de neurone est reliée avec un temps de retard aux entrées
de tous les neurones.

certains neurones sont considérés comme étant des sorties du réseau et les autres neurones

sont considérés comme des neurones cachés.

sorties du résean

------- Couche des neurones
»»»»»» ’ des sorties et cachés

‘ : Entrées du réseau

La figure (1.12) montre un réseau récurrent avec :
m entrées, n neurones, 2 sorties.
Avant de développer I’algorithme nous supposons que nous avons un réseau avec m entrees

extérieures et n neurones, et nous respectons les notations suivantes :

y(t) | Sorties des neurones a I’instant t

x(t) | Entrées extérieures du réseau a I’instant t

z(t) | x(t) et y(t) concatenés

U L’ensemble des indices k pour lesquels z est une sortie d’un neurone

I L’ensemble des indices k pour lesquels z, est une entrée extérieure

T(t) | L’ensemble des indices k € U pour lesquels ils existent des sorties désirées
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Donc nous avons :

(¢} sikel

" z{yk(t) sikeU (e

w est la matrice des poids synaptiques de dimension n x (m+n) telle que : il y a un seul poids
entre chaque paire de neurones et entre chaque entrée extérieure et un neurone.

Pour que les neurones puissent avoir un seuil, on introduit parmi les m entrées extérieures
une entrée égale a 1.

L’entrée du neurone k au moment t est :

se(t)= D wyuz,(t) pour kelU (1.41)

leUul

la sortie du neurone au moment t+1 est :
Vi(t+1)= £ (s,(1)) (1.42)
[ est la fonction d’activation.

11 faut noter que ’entrée extérieure a I’instant t n’influe pas sur la sortie avant 'instant t+1.

1.5.1.1 L’algorithme d’apprentissage d’un réseau récurrent :

a) L’algorithme de base :
L’algorithme que I’on développe est celui de 1’apprentissage supervisé temporaire, basé sur le
principe qu’a des instants spécifiques certaines sorties des neurones peuvent étre égales aux
sorties désirées.

La différence entre ces neurones et les sorties désirées est définie par :

ek(t)z{dk(t)_yk(t) sikeT(t) (143)

0 ailleurs

I’erreur globale du réseau a I’instant t est :

J)= Yo ¥ len(1)F (1.44)

keU
si le réseau effectue ’apprentissage de I’instant to jusqu’a I’instant t;, la fonction a minimiser
sera
4
Jllo:t)= 2302 (1.45)
t=t,+1 g
les poids synaptiques seront ajustés de la fagon suivante :

wi(t+1)=w,(1)+Aw, (1) (1.46)

v

Aw, (t)est la somme des variations V  j(?)de to a t,.
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Donc

ou Aw,(1)=—u

Aw, = 3 Aw,(t)

t=ty+1

aJ(t)
ow,

/)

M est le taux d’apprentissage.

De I’équation (1.44) et (1.43) on trouve :

aJ(t)

ow

Nous utilisons les équations (1.41) et (1.42) pour déterminer

i

¥

= e, (1)
= 0

keT(t)

keT(t)

i

W (1)

(1) o

ij

Oy (t+1) _dy,(1+1) s, (1)

ow

0s, (1)

ow,

ij

En notant que

Wy
ow,

i

I’équation (1.51) sera :

05, (1) _

if

ds,(t) ow,

Je(s,

k(t)

Xj

£7 e

0
=5

leUul ':

0

;i est le coefficient de kronecker

ik

{

62,(1‘)

ow

i

1
0

sik=j

ailleurs

0
W, (1)
ow

if

('52,(t) awkl
6w4.

v ij

ailleurs

_{1 sij=leti=k

. a(t) 5*2}
ow

sikel

sikeU

2

i(t)

i

(1.47)

(1.48)

(1.49)

(1.50)

(1.51)

(1.52)

(1.53)

(1.54)

(1.55)

23
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d’apres les équations (1.55), (1.53) et (1.50) on trouve :

W(1+) _ (1)
—a'w_ﬂ__fk("k([){zwkl oy +0,2,(1) (1.56)

ij lelJ if

Pourtout keU,ielU, jeU U!.

L’état initial du réseau au moment t, n’ayant aucune relation avec les poids synaptiques on a :

ayk(to)zo (1.57)

ow,.

ij
Nous pouvons définir le systéme dynamique avec un ensemble des variables pﬁ

Pourtout keU,ielU, jeU Ul.

s ()
p”'(t)___aw,.] (1.58)
p,;‘.(t+l)=j;c'(s,((t){Zprif(t)+5ikzj(t)} (1.59)

L’algorithme consiste alors a calculer pour chaque pas d’apprentissage t de to a t; pg :
Ensuite en utilisant ex(t) on peut calculer Aw, (1) :
Aw, ()= iy e, (1)pi(1) (1.60)
kelU
b) L’algorithme d’apprentissage en temps réel :
L’algorithme d’apprentissage de base est développé en supposant que les poids restent fixes
le long de la trajectoire (de to a t;).
Si les poids sont ajustés au fur et a mesures durant ’exécution du réseau on dit que
I’apprentissage est fait en temps reel.
L’avantage majeur de cet algorithme est qu’il n’est pas nécessaire de déterminer les bornes de
la trajectoire pour faire I’apprentissage, ce qui rend I’algorithme plus facile. Dans ce cas on
incrémente simplement chaque poids wij de Aw; (I’équation (1.60)) ; mais I’inconvénient
potentiel de 1’apprentissage en temps réel est la divergence de I’algorithme. Pour résoudre ce

probléme, il faut choisir pour cet algorithme un taux d’apprentissage trés petit.
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¢) Apprentissage en temps réel forcé :
Cette technique importante, utilisée fréquemment dans I’apprentissage supervisé temporaire,
[20] consiste a remplacer la sortie d’un neurone yi par sa sortie désirée correspondante.
La dynamique du réseau dans le cas de I’apprentissage forcé est définie par les équations

(1.61), (1.41) et (1.42) avec la différence suivante :
xk(t) si kel
zk(t)z dk(/) si keT(t) (1.61)
yk(l) si keU-T(t)

dans ce cas on aura :

M— g ayl(t)

aw;j _.fk ( k (1){[&[/_ZTH)WW ——aw’j +5ik2j(t):l (162)

pxlj(t = 1) =fk’(SA. (f){ zwk,p;(t)+ 5”‘21.(1‘)} (163)
leU-T(t)

les p;j sont remis a zéro pour | € T(t)apres chaque calcul de Aw, (7).

Remarque :
L algorithme que nous avons adopté est celui de I'apprentissage en temps réel
Résumé de I’algorithme d’apprentissage en temps réel :

1. Initialiser les poids synaptiques.

2. Calculer les sorties en utilisant les équations (1.40), (1.41) et (1.42).

3. Calculer les valeurs pf“ pourkeU,ieU, je UUI.

4. Calculer les variations AW (t) en utilisant I’équation (1.60).

5. Ajuster les poids en utilisant (1.46).

6. Répéter les étapes 2 jusqu’a 5 et jusqu’a la convergence de 1’algorithme.

Le réseau récurrent présenté ci-dessus est appelé un réseau récurrent complet (Full Reccurent
Neural Neworks), car tous les connections possibles entre les neurones et les entrées existent.
Dans certains cas, comme pour les réseaux d’ordre élevé, le nombre de connections sera
réduit. Une étude est faite sur les réseaux de neurones d’ordre élevé dans le chapitre suivant,

et montre en détail le cas des réseaux récurrents avec un nombre réduit d’interconnections.
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Chapitre
02

LES RESEAUX DE NEURONES D’ORDRE ELEVE

1.1 INTRODUCTION :
es études sur les réseaux de neurones ne cessent d’'évoluer chaque jour et le progrés
des algorithmes d’apprentissage (rapidité, erreur, taille ...)est le souci de tous les
chercheurs. Dans ce contexte, les réseaux de neurones d’ordre élevé sont apparus
dans le but de réduire la taille des réseaux et d’améliorer la vitesse d’apprentissage....
Notre but est d’implémenter des algorithmes d’apprentissage pour les réseaux de neurones
d’ordre élevé.
Dans le présent chapitre, nous commengons par définir les réseaux d’ordre élevé, puis nous
développons le réseau multicouche (représentation et algorithmes). ensuite nous concevons
un réseau modulaire d’ordre élevé (la partie de conception représente notre contribution
dans ce travail) ;nous terminons ce chapitre par présenter le réseau récurrent d’ordre élevé

avec un nombre réduit d’interconnections et le réseau récurrent complet.
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1.2 LES RESEAUX MULTICOUCHES MLP D’ORDRE ELEVE :
Les réseaux de neurones multicouches d’ordre élevé (figure (2.1)) sont caractérisés par

la présence de termes non-linéaires dans les équations qui définissent la dynamique du réseau.

TR Couchel-1  Couchel

Entrées

f(x) peut étre :
¢ Une fonction linéaire :
f(x)sz xT=[x,,x2,---x”]
¢ Une fonction non-linéaire :

f(x): Xy + X%, + XXX, pourili2-.ir=1-p

I1.2.1 LES RESEAUX D’ORDRE 2 :

Dans ce réseau I’équation de sortie d’un neurone n’est plus linéaire et a la forme suivante :

Ny Nyy N1
u,; =fl Z Wyt 2 Zwl,],i,kul—l.iul—l,k (2.1)
i=0 i=0 40
Ny N
Le terme X Zw,, jixbi 4, dans ’équation (2.1) représente la non-linéarité
=0 gy

L’algorithme d’apprentissage se base sur le principe du gradient et les poids seront ajustés
de la fagon suivante :

oj(w
wy(n+l)=w, ,(n)- /1_/{‘(—) 2.2)
MW, bn)
aj(w
Wk(R+1)=w, . (n)—u 751/( 2 (2.3)
Wik lw(n)

L’algorithme d’apprentissage, pour ce cas contient les mémes étapes que I’algorithme

d’apprentissage du réseau linéaire.
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Doncona:
%y (w) _ %, (w) duy,(w) (2.4)
ow, ony, oW,
e -
ou
Yp(w) _HY,(w)ouy,, (2.6)

aul,j m=1 aul+1,m aul,j

5, 00) Nadi,ow) o [ (2 K
= + T w u, u
aul.j m=1 6u1+1,m 6ul.] Lf ; 1+, ”“7 ZZ 1+,mqr%1,g%1r

—Nl+lajp(W)u (1_11 )i
e I1+1,m T4, m
m Oy a”J.J
N Ny
zwlﬂmq +ZZ”/I ]mqrulq"lr
r-c/
N1+1 %,(w)
= Upyym (1 ~Upm )
pocii s 0N
Nl N
|:wl+1 m,j o) Zwl+l .. julq i ZWZH m,j, rulr:|
q=0 i
pour la couche de sortie on trouve :
%,(w)
- =ul,j(xp)_dj(x/),) (27)
ou,
¢ : : e : : : adji(w)
pour développer un algorithme d’apprentissage on doit déterminer le terme ——
Lj.ik

dans I’équation (2.3)

donc

3,(w) _ 3, (w) auy,(w) e

ow, ik Ou, i ow, ik
ajp (w) 4 9z . aul J , .
_— est donné par I’équation (2.6) ou (2.7) et le terme ———est calculé comme suit

U, Ljik
auz,- 0 Ny Nl
—= W, .U w u
awl,j’,.'k awllj.i,k Z ljl 1-1,i ; ; IJ i /cul LES 111
ou, .
= U, (1 =¥y )”H,i”hl,k (2.9)

Ljik
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Résume de Ialgorithme d’apprentissage pour MLP d’ordre 2
1. Initialisation des poids synaptiques avec des petites valeurs aléatoires.

Présentation des données d’apprentissage (entrées et sorties désirées)

2
3. Calcul de la sortie de neurone équation (2.1).
4. Calcul du gradient

5

Ajustement des poids comme suit :
”)I,j,l == ‘I/'/,j.l s lugl.j,i
Wi ik =Wigar = HEljik

pour la couche de sortie

A (H//,] —(jj)”/.j (] =y )"z—u

e (“/,J = dj )“1.] (1 ) )’41—1,1""1—1./:

pour la (les) couche (s) cachée (s)

NIO 1 (7/'11
814 = Z ; [S]”1+1,,n (] ~Uiam )’1.1 (1 =iy )’1—1,1'
m=1 ¢ Hl H,m
‘\’/ NI
S = wl+].l’ll,j * Z wlo ',m.q,/“/,q + Zle.m.j,rul.r
‘/_() r=j
Ny aj]) : (
81k = Z = [‘S ]”/_1,,” (] ~Upm )ll,j - ul,j)”l—l,iul—l,k
m=1 ("”/& 1,m

6. Répétition des étapes (2) jusqu’a (5) pour toutes les données et ce, jusqu’a convergence
de I’algorithme.
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I.2.2 LES RESEAUX D’ORDRE n :

La sortie d’un neurone pour un réseau d’ordre n est :

u,, = fi9)=f( _’z" %

1A
Nyt sl
+ 'Z W Uy, Uiy, (2.10)
LS ;
o N
G+ e W 17 S i
7 oL e 1-1.j,
J:ZU In=JIn-1 | n

de la méme fagon que le MLP d’ordre 2 on doit déterminer seulement les termes suivants :

(W
(n+)=w,, . (n) /1»-”(“) 1=2.n 2.11
/) Jiet”
I lw(n)
,(w)
- 2.12)
ou,
ou, ;
_— (2.13)
M, {
ou, , |
m=”z,j(l —Uy, )“1_1,,3 ey (2.14) !
i N 3
6JP(W) oo L GJ?[W) aul+],m (215) {
aul,j m=1 aulﬂ,m aul,]
Mg O f(t) (2.16)
Ou,; Ouy;
&, (w) "wdj,(w)
a Z a _”/ Lom (/ S ul+1,m)
u,'j m=1 u,f,l”’_
N
* e
wl+/.11.j3 g z HIrl.'/[,jg.j_.il'l ,j2 * Z l+1 }I ]2 ]3 I,j3

g=u

. 4 z Z “1,1 £ u"fz”.u’-jn;

Tn
__13 2 In=ln-g

Nl

e Z Z WiiiniaiBeis 1%

_0 In-171n
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1.2.3 LE RESEAU D’ORDRE n AVEC UN NOMBRE REDUIT D’INTERCONNEXIONS :

En général un neurone d ordre n est défini comme suit :

N L L 3
Y, = f[wi” + z wilx, + Z L TaHe g A j (2.17)
J 7 X
: 2) 2 W
ou wi(jl) représente les poids d’ordre 1 et Wi(ﬁ\') représente les poids d’ordre 2.

f est une fonction d’activation.

Pour un réseau d’ordre 2 I’équation (2.17) s’écrit :

N N N
Y, =f[wl.0 + Z W, : )xj + Z S n"",;’.\’j X, } (2.18)
J Jo.v

Dans un réseau d’ordre 2 le nombre total d’interconnexions pour un neurone est n(n+1),un
nombre relativement grand. Yang C. Guest [4] ont montré qu’on peut réduire le nombre
d’interconnexions a n+2 pour rendre un tel réseau plus rapide avec les mémes performances,

en utilisant au lieu de I’équation (2. 18) I"équation suivante :

N

N N N
y, = f[wW+2(Z WIID 33 ) Wi (D W%, )P+ (D WXy + Wy )] (2.19)
J=1

Jj=1 J=1 J=1

Remarque :
La représentation que nous avons adopté est la représentation du réseau avec le nombre

complet d’interconnexions
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1.3 RESEAU MODULAIRE D’ORDRE n :

Le réseau modulaire d’ordre élevé que nous concevons, en basant sur la définition des réseaux
d’ordre élevé et la configuration d’un réseau modulaire est caractérisé par la présence des
termes d’ordre 2 ou plus au niveau de I’entrée et I'influence de ces termes s’applique au
réseau de coordination, comme il est applique aux réseaux experts (figure (2.2)).

Cette partie originale représente notre contribution dans ce travail.

/’f Module 1 } s Vi Vecteur
p— g de sortie
X _’—( Module 2 ] — y
= M%) —IP
!
_>
SIS S

11.3.1 L’ALGORITHME D’APPRENTISSAGE D’UN RESEAU MODULAIRE D’ORDRE n :
a) Apprentissage du réseau expert :
L’algorithme d’apprentissage qu’on doit développer dans cas repose sur le méme principe de
I’ algorithme d’apprentissage du réseau linéaire et contient les mémes étapes.
Dans ce cas, la sortie du neurone m est donnée par :
yi =w f(x) (2.20)
tel que f(x) peut étre :

¢ Une fonction linéaire :

f(x)=x" x=[x, %0000 %, | (2.21)

f(x)=x,.x, T R e p (2.22)
¢ Une fonction polynomiale d’ordre r :

jio ot & 8 SO X pourilil,. irsl. .. p (2.23)
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Remarque :

Nous limitons notre étude a un réseau d’ordre deux

Dans le cas d’un réseau d’ordre deux on a :

ffx)= XX, pour k,j=1,..... p (2.24)

Notre but est de maximiser la fonction de vraisemblance donnée par I’équation (2.9), les poids

synaptiques seront ajustés selon |’équation suivante :

Wik (n + 1) =W () + AW, (n) (2.25)
ou
Aw™ (n) & L(“frl (2.26)
P B ) |

en utilisant la régle de Chain on peut écrire :

5L(w,g) % oL(w,g) oy

m m -~ m (227)
oW, oy, oWy
L :
Mg) est donné par I’équation (1.22).
D’apreés les équations (2.24), (2.20) on trouve :
oy"
=y, (2.28)
aM)i,j,k
donc I’équation (2.25) sera :
Wk (n + 1): W (n)+ phie" (n)x, x, (2.29)

b) Apprentissage du réseau de coordination :

La sortie d’un neurone dans le réseau de coordination est donnée par :
u, =a,f(x) (2.30)
~ Pour un réseau d’ordre deux f(x) est donnée par 1’équation (2.24).

L’adaptation des poids se fait de fagon récursive selon I’équation suivante :
aj,(n+1)=a), (n)+ A, (n) (2.31)

0L(\|’, g)

-
((JM

Ad',(n)=u (2.32)
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ona:
5L(vf,g) _0L(w.g) :H (2.33)
oa;, Ou, Oa;,
M—) est donné par I’équation (1.37), et
d’aprés les équations (2.31), (2.24) on trouve :
au.‘ =X, X, (2.34)
oa’,
Ik
donc I’équation (2.29) sera :
win+1)=a;, (n)+ u(h -g )x,.x, (2.35)

Résumé de I’algorithme d’apprentissage du réseau modulaire :
1. Initialiser les poids des réseaux experts et du réseau de coordination.

2. Calculer pouri=1,2,....ketm=12,...... q

w/'(k+ 1) = w] (k) + whe! (k)f (x)
a,(k +1)= a,(k)+nlh (k) - g, (k))f (x)

3. Répéter I’étape 2 pour toutes les données.

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a convergence de I’algorithme.
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.4 LES RESEAUX RECCURENT D’ORDRE DEUX :

1.4.1 PREMIERE REPRESENTATION MATHEMATIQUE :
Un réseau récurrent d’ordre deux [3] figure (2.3) contient n états de neurones avec retour

de sorties et m entrées et N° x M poids synaptiques

Figure (2.3) : Réseau

La sortie d’un neurone est définit par :

yi(t+1)=f(v,) (2.36)
avec
v =S Wy (1%, (1) (2.37)
J=1 k=1

f: est la fonction d’activation (sigmoide).
L’algorithme d’apprentissage en temps réel :
L’algorithme est le méme que pour le réseau récurrent d’ordre un, mais les variations des

poids sont données par :

aJ
AW[mn s o F(l (23 8)
Imn
ot Oc
= Zc,/ t) (
awlrnn ieT awl;zl»

- (2.39)
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pour développer I’équation (2.39) on doit déterminer le terme Sy
Imn
ayi _% avi
ow, ov, 0
Imn wlnm (240)
3wlmn
0\}' n n
My W [;E i ({)ka]
(1)
=Z [ yj(/)xk(t)+w”kxk(t)ay ] (2.41)
j=l k=1 Wimn aMjlmn
n.om (t)
llym([)xn([) S Zz Wz b kxk(t) ayj
Jj=1k=1 aWlmn
e liaidd 2 & y;(t)
L = (v N By Ja ) T R ()
OW i j=1 k=1 Imn

=

p,{nn(t+1)=yj(l)(]—yj.(z){é‘)i,ym(t)xn(t)+ Zwi,j,kxk(t)p,{m(t)} (2.42)
R=]

J=1
avec

Pin(0)=0 (243)

alors I’équation (2.38) sera :

Awy(1)=pY e, (1)p;(1) (2.44)

kel

Résumé de I’algorithme d’apprentissage du réseau récurrent d’ordre deux en temps réel :

1. Initialiser des poids synaptiques.

2. Calculer les sorties en utilisant les équations (2.36), (2.37).
3. Calculer les valeurs p;, ke U,ie U, je UUI.

4. Calculer les variations Aw, (1) en utilisant I’équation (2.44).

5. Ajuster les poids en utilisant (2.33).

6. Répéter les étapes 2 a 5 jusqu’a la convergence de 1’algorithme.
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11.4.2 DEUXIEME REPRESENTATION MATHEMATIQUE :

Les réseaux récurrents sont caractérisés par la connectivité dans les deux sens entre les unités

figure (2.3).
L’état de chaque unité (ou neurone) est donné par I’équation différentielle suivante :
X, =—ax, +b ) W,y (2.45)
7
ou

x; :est I’état du i*™ neurone.
a; ,b; : sont des constantes
wij : Le poids reliant I’entrée j avec le neurone i.
y; est I’entrée précédente du neurone j tel que :

y;=f(x;) (2.46)
ou fest la fonction d activation.
Considérant maintenant un réseau récurrent d’ordre élevé (RHONN) constitué de n neurones
et m entrées, I’état de chaque neurone est donné par :

L
k; =-a;x; +by| > wy HY?’(k) (2.47)

k=l 1l
avec {11,12,---,1 L}est un ensemble de L sous-ensembles (non-ordonnée) de {1,2,---,m+n},
d ,(k ) est un entier positif

y= [y], Vaa ymm]rest le vecteur des entrées de chaque de chaque neurone défini comme

suit :
Y,  fix )
% f(x,) |
st e 1R (2.48)
el u, ‘
_ym+n_ _“n ‘

Ui~ [u1 ,uz,---,um]T est le vecteur des entrées extérieures du réseau.
Nous définissons un vecteur z de dimension L comme suit :

_H d,(1)
x
Jel,
l_l d,(2)
Z, yj

S . = | jel, (249)

d (L}
[1v
J

L 77,

donc I’équation (2.47) sera écrite sous la forme suivante :

L
X, =—a,x, +b, {Zwl‘_ :A} (2.50)
k=1
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pour faciliter I’écriture de 1'cquation (2.50) on définit un nouveau vecteur de paramétres
ajustables :
0, =bJw,;w,, - w, | 6 représente les poids ajustables du réseau.
Alors I’équation (3.47) devient
% =-ax +0 z (2.51)

1.4.2.1 LES ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE :

Remarque :

1l est démontré qi'on peut approximer n'importe quel systéme non-linéaire avec un degré de
précision quelcongue par un RHONN si un nombre suffisant de connections est alloué a ce
réseau [15 |.

a) APPRENTISSAGE PAR L’ALGORITHME D’ERREUR REGRESSIF FILTRE D’UN RHONN
” Filtered regressor RHONN *’:

Lemme [15] :
un systéme dccrit par

Hi=—ax,+0"(gu)  n(0)=g (2.52)
peut étre écrit sous la forme suivante :

{,=-a( +z G0 =D (2.53)

Z} s 0’_” G € ‘M/'_/‘ (254)
De(2.53)on a:

Ei(1)= [ M (s R Y (2.55)
alors :

t
67¢, +e 'yl =e ¥y + [z gt )u(t))ds (2.56)

(1]

En utilisant (2.56) on trouve que terme droit de I’équation (2.54) est égale a x; et
D’aprés le lemme (1) Le systeme dynamique décrit par I’équation (2.52) peut étre écrit par :

¥ =07 +¢ i =120 (2.57)
&; est donné par I'équation (2 53), ce n’est qu’une autre forme du vecteur z (version filtrée).
Le terme g, =e¢ "'y apparait quand I’état initial n’est pas nul.
L’erreur d’état entre le systeme et le modéle est :

e =x -7, (2.58)

e =0T, —¢ (2.59)
ou @, =6, — 0 est la matrice de 'erreur estimée des poids.
Notre but maintenant est de trouver des lois adaptatives pour ajuster les poids synaptiques.
On peut atteindre ce but par ['utilisation des techniques  d’optimisation pour minimiser
la fonction de cott quadratique suivante :

J(6,, .8 )=

2= %Zl[(H -0 ¢, —8,-]2 (2.60)

1
2°
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Par lutilisation de la méthode du gradient on trouve :
g =-T<.e, fedl o (2.61)
ou Ijest la matrice es taux d apprentissage, I une matrice définie positive .
par l'utilisation de la technique du moindre carrée on trouve :
18, =PCe,
BPeopr’p i=li.»

P(0) est unc matrice symétrique définie positive.
La stabilitc et la convercence des équations (2.61) (2.62) ont été démontrées dans [15].

(2.62)

APPRENTISSAGE D’ERREUR FILTREE D’UN RHONN ” Filtered error RHONN " :

Le systéme est toujours

2, =-a,y, +0 "z (3.63)
Le model adopté pour identifier ce systéme est le suivant :

X, =-ax +0 z [ i (3.64)
Perreur d’ctat e, =x — 7, dans ce cas est :

g =-ae +9D 2 i= Eion (3.65)
les poids scront ajustes suivant la loi :

0, = T ze (3.66)

[ est la matrice des taux d’apprentissage , I'; est matrice définie positive. |

Remarquc :

Aprés la préseniation theorique de quelques réseaux d’ordre élevé, une comparaison entre les
réseaux o ordre un ¢t ¢levé concernant la vitesse d’apprentissage et la réduction de la taille
doit étre fuite par des simulations.
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Chapitre
03

IDENTIFICATION DES SYSTEMES NON-LINEAIRES PAR
LES RESEAUX DE NEURONES D’ORDRE ELEVE

lIL1.INTRODUCTION :
ans toutes les disciplines de 1'ingénieur et Sous l'influence du développement de
['automatisation, la compréhension et ['amélioration de tout fonctionnement
passent nécessairement par la modélisation qui tient une place prépondérante
dans tous les domaines. De ce fait de nombreuses études relatives a la détermination de
modéles mathématiques des processus complexes ont été développées.
Pour trouver un modéle de représentation d'un processus industriel on est amené a
approcher sa dynamique par un modéle linéaire et stationnaire dans un domaine plus ou
moins restreint autour de son point de fonctionnement ; Cependant dans une large plage de
fonctionnement, un tel modéle étant généralement non linéaire, on est obligé d’utiliser
d’autres méthodes, plus puissantes.
L utilisation des réseaux de neurones dans les domaines du traitement d’images et de
reconnaissance des caractéres a donné des résultats trés satisfaisants. Dans le domaine de
!identification, les réseaux de neurones ne sont utilisés largement qu’aprés la publication du
chercheur Kumpati.S.Narendra [18] 1990 ou il montre que les réseaux de neurones permettent
d’identifier et de contréler des systétmes non linéaires. Les chercheurs P.loannou et
M. Christodoulou [15] ont montré que les réseaux d’ordre élevé peuvent étre aussi utilisés pour
!'identification et le contréle des systémes non linéaires.
Le présent chapitre est divisé en deux parties :
Dans la premiére partie, on va citer les notions de processus et de modéle, ensuite on expose
le principe d’identification par réseaux de neurones d’ordre élevé. Dans la deuxiéme partie,

on présente des simulations concernant l'identification des sySte‘mes SISO et MIMO.
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lI.2.NOTION DE PROCESSUS :

Un processus est un systéme dynamique, c’est a dire un systéme évolutif pour lequel le temps
joue un role fondamental.

Dans le cas général figure(3.1) un processus est un systéme traversé¢ par des flux
d’information, d’énergie et de matiére tout en étant soumis a des perturbations ayant ’une des
trois formes précitées.

Perturbation
Information ———p Information
Energie processus 3 Energic
Matiere _)—— Mati¢re

Figure(3.1) : Le cas général d'un

Du point de vue d’un observateur, un processus correspond a un systéme physique envisagé
dans le cadre de I’évolution des échanges réalisés avec son environnement. Il faut noter que
divers variables peuvent étre mises en évidence sur un processus :

» Des entrées de commande, qui permettent d’agir sur I’évolution du processus.

» Des entrées de perturbations, en général non contrélable par I’utilisateur et qui agissent
également le processus.

» Des sorties, variables mesurables ou au moins détectables, qui caractérisent 1’action du
processus sur son environnement.

» Des variables d’état, variables internes au systéme, dont I’action sur I’environnement
n’est pas nécessairement directement perceptible mais aussi dont I’évolution régit celle
du processus.

L’étude et la commande d’un processus s’effectuent a partir d’un modele de ce processus, il
existe plusieurs types de modeles, principalement les modéles de connaissance d’une part, et
les modéles de représentation d’autre part ; il est important de noter que dans tous les cas, le
systéme existe indépendamment de tout modele que I’on peut lui attribuer, et que le modéle
n’est le plus souvent qu’une simplification et une caractérisation de la réalité.

I.3.NOTION DE MODELE :

- HI:3:1"MODELES DE CONNAISSANCES : -

Un modéle de connaissances est un modele dont les caractéristiques et les équations ont été
établies en faisant appel a des modéles plus généraux mettant en ceuvre les lois de la physique
de la chimie, de la biologie,... ;Les paramétres d’une telle méthode ont alors une
interprétation physique directe : température, pression, courant, force,.... ;ils sont beaucoup
plus riches de signification que les modeles de représentation définis ci-dessous et contiennent
toutes les informations utiles sur le processus étudié. Par contre ils sont en général difficile a
déterminer et de mise en ceuvre complexe.
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-1I:3.:2:MODELES DE-REPRESENTATION -

Ce modele ne permet pas, le plus souvent, d’interprétation physique des phénomenes étudiés.
Il est constitué d’un ensemble de relations mathématiques qui vont relier dans un domaine
d’évolution donné les différentes variables du processus, les parametres d’un tel modele
peuvent n’avoir aucun sens physique particulier connu.
Les modéles utilisés dans les divers cas envisagés peuvent étre tres différents :

* Modele a temps continu linéaire

* Modéle a temps continu non-linéaire.

»  Modéle a temps discontinu ou discret linéaire.

* Modéle a temps discontinu non-lin€aire.

lIL4.IDENTIFICATION DES SYSTEMES :

L’identification constitue une phase importante dans la définition du modéle c’est par elle que
le choix de la classe de modéles a adopter puis les valeurs des parametres qui le caractérisent
vont se préciser.

Le plus souvent I'identification s’effectue en optimisant un critére de qualité qui caractérise
I’écart entre le comportement du processus (repére par un ensemble de mesures), et celui de
son modéle (étudié par simulation) pour un ensemble de sollicitations données. Des méthodes
d’identification sont précisées dans la suite correspondant le plus souvent a ’'un des schémas
des figures (3.2) et (3.3).

u(t)
. y(®)
__,,[ processus it
Algorithme
>

modele

u(t) ,
d’identification

Algorithme }




Chapitre 3 :Identification des svstenes non-linéaires par les réseaux de neurones 43

Dans la représentation (I.S.O) (Input. State. Output), Les systémes dynamiques sont souvent
représentés par des équations differentielles ou aux différences :

Dans le cas d’une représentation par les équations différentielles le systéme peut étre écrit de
la fagon suivante :

X(1)= fx(t)u(t)t)

y(t)=h(x(t)u(t)t) o
ou :
ti= [xl(/ LEAE) ¥ {1 )]7' représente |'état du systéme.
yt)= [yl(/ ) Vo (t), >y, (1 J|' représente la sortie du systéme.
u(t) = [u1 (1),u,(1), --u/,(/)]"" représente la commande du systéme.
Le méme systéme peut étre representé par des équations aux différences suivantes :
x(k+1)=d(x(k)u(k),k) (.2)

vik+1)=Y(x(k)u(k)k)
Dans le cas ou les fonctions ‘P et @ sont inconnues, le but de I’identification consiste a les
déterminer.

I.5.IDENTIFICATION DES SYSTEMES NON-LINEAIRES PAR LES RESEAUX DE
NEURONES D’ORDRE ELEVE :

L’identification par réseau de neurones a fait I’objet de plusieurs études aprés 1990 ou le
chercheur kumpati.S a montre que les réseaux de neurones peuvent étre utilisés dans le
domaine de I’identification et du controle. Des études récentes faites sur les réseaux de
neurones d’ordre éleve [13] ont montré que ces types de réseaux sont capables d’identifier
n’importe quel systeme non lincaire si un nombre suffisant de neurones est attribué au réseau.
Dans I’identification par réseaux de neurones on remplace la fonction classique par un modele
neuronal pour un systéeme qui a comme équation :

k)= f(k=1)y(k =2).....v(k=n)u(k=1)u(k=2),..,u(k—m)) (3.3)

Le principe d’identification consiste a trouver le réseau de neurones qui reproduit la fonction
non linéaire / (*).

Durant I'identification I’apprentissage supervisé est réalisé ; ou les poids sont ajustés de
maniére récursive, et pour des résultats plus satisfaisants, I’entrée doit étre un signal riche en
fréquence.

Les deux structures de I'identification classique paralléle, et série-parallele peuvent étre
utilisées la premiére correspond aux réseaux récurrents et la deuxieéme aux réseaux non
récurrents [18].

.5.1.IDENTIFICATION PAR MODELE NEURONAL RECURRENT :

Le modéle neuronal utiliseé pour identification du systéme décrit par (3.3) a la forme
suivante :
Yk)=Nk-1),y(k-2),..., _\"('k~/1).//(k—1),1/(k—2),...,u(k—m)) (3.4)

N est un réseau de neurones.

La caractéristique principale de 'identification par le modele parallele est qu’on utilise les
sorties du modele au lieu des sorties du systeme pour I’entrainement du réseau figure(3.4).
L’inconvénient majeur de cette méthode est le probléme de la stabilité durant la tache
d’identification c’est a dire que rien. ne garantit la convergence des poids vers des valeurs
constantes.
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HONN : signifié réseaux de neurones d’ordre élevé (High Order Neural Network).
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l11.5.2.IDENTIFICATION PAR MODELE NEURONAL NON RECURRENT :

Le modéle neuronal utilisé pour I’identification du systéme dans ce cas est :

Wki= N(}‘/(k—1),jz(k—2),...,)‘1(k—n),u(k—l),u(k—2),...,u(k—m)) {3.5)
Dans I’identification par le modéle série-paralléle, les sorties du systéme sont utilisées

* directement pour I’entrainement du réseau figure(3.5). ~
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1.6 IDENTIFICATION DES SYSTEMES SISO :

Remarque :

Pour chaque type de réseau et dans chaque simulation, on a effectué plusieurs essais sur la
taille du réseau, le taux «’apprentissage et le nombre de données nécessaire pour faire
lapprentissage.

Le micro-ordinateur utilisé dans les simulations, posséde un up pentium 166 MHZ et une
RAM de 40Mo . Le langage utilisé est le Borland Pascal

Simulation 1 :
Le systeme SISO a identifier est re resente par I’équation aux différences suivante :

y(k+1)= £ (k) + (k) s
: '(y(k ))est choisie comme suit

e L
S(yk))= 3.7
() 1+ (k)
le modéle neuronal d’ 1dentmcat10n a la forme : ¥
y(k+1)=N(k))+u(k) (3.8)

N : représente un réseau de neurones.

L’apprentissage est réalisé par des -réseaux récurrents d’ordre 1 et 2 et des réseaux
multicouches d’ordre 1,2 ei 3.Le tableau comparatif (3.1) résume les caractéristiques et le
nombre d’itérations pour chaque simulation.

Concernant L’état du systéme et d’aprées la (figure (3.6)), le systeme libre a y(0)=0 comme
point d’équilibre. Le systéme est aussi stable en présence d’une entrée bornée (figure (3.7)) en
prenant comme condition initiale y(0)=0.

Le réseau multicouche d’ordre 1 appartenant a la classe Nf%lavec un taux d’apprentissage
u = 0.5réalise ’apprentissage du réseau au bout de 2800 itérations, mais un réseau MLP

d’ordre 2 appartenant a la classe N? s)avec un taux d’apprentissage p = 0.25 nécessite 5800

itérations pour réaliser I’apprentissage. Avec le méme taux d’apprentissage et le nombre de
données utilisés pour le réseau d’ordre 2, le réseau MLP d’ordre 3 appartenant a la classe

Ni’ 4converge moins rapidement qu’un réseau d’ordrel ou 2 (figure (3.8)).

Le réseau récurrent d’ordre 1 de 5 neurones converge moins rapidement qu’un réseau d’ordre
2 de 3 neurones pour les mémes caractéristiques (figure (3.9)).

La superposition des données de sorties du systéme et du modele est donnée par la (figure

(3.10)), et il est mieux pour ce systéme de travailler avec un réseau récurrent d’ordre 2 vu le

nombre d’itérations réduit nécessaire pour la convergence.
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Figure (3.10) . sortie du systéme et du modeéle pour une entrée :
u(k) = sin(21/100).

Ty!)e o Ta'ille o < Pas : Nombre de données : ,I.\I(fmb.re

Réseau réseau d’apprentissage d’itérations
MLP Nios 0.25 100 2800
MLP(2) Nisy 0.25 100 5800
MLP(3) Nia 0.25 100 3100
Récurrent 5 neurones 0.001 100 1500
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 100 1000

Tableau (3.1) : caractéristiques de la premiére simulations.



chapitre 3 : Identification des sysi¢mes non-linéaires par les réseaux de neurones d’ordre élevé 51

Simulation?2 :

Le systéme SISO a identifier est représenté phr I’équation (3.6):
Dans ce cas, f est choisie comrne suit :

S(y(k)) = sin(cos(y(k))) (3.9)
le modéle neuronal d’identific.tion a la méme forme :
y(k+1) = N(y(k))+u(k) (3.10)

D’aprés la figure (3' 11) I’état d’équilibre du systéme libre est la séquence ’0.69* et d’aprés
la figure (3.12) le systéme est borné avec quelques entrées bornées pour une condition initiale
y(0)=0

L’adaptation des poids est faite par les réseaux multicouches d’ordre 1,2 et 3, les réseaux
récurrents d’ordre 1 et 2 et les réseaux modulaires d’ordre 1 et 2.

Le tableau (3.2) résume les caractéristiques et le nombre d’itérations nécessaires pour la
convergence de I’algorithme d’apprentissage pour chaque type de réseau.

Pour les réseaux multicouches, la figure (3.13) montre que ’adaptation des poids synaptiques
du réseau MLP d’ordre 1 appartenant a la classe Nf&lest réalisé au bout de 10000 itérations,

cependant pour les mémes performances et pour un réseau d’ordre 2 de la classe N?_ﬂet un

réseau d’ordre 3 de la classe N? 41’adaptation a requis respectivement 5600 itérations et
5200 itérations.

Pour les réseaux modulaires, la figure (3.14) montre que I’apprentissage d’un réseau
modulaire d’ordre 2 de 3 modules (7 neurones) s’est fait rapidement par rapport a un réseau
modulaire d’ordre 1 de 5 modules (11 neurones).

L’adaptation des poids synapiiques pour un réseau récurrent d’ordre 1 de 5 neurones en
utilisant I’algorithme d’appreiitissage en temps réel nécessite plus de 6000 itérations.

L’adaptation avec un réseau récurrent d’ordre 2 s’est faite plus rapidement par apport & un
réseau d’ordre 1 mais I’algorithme diverge par la suite (au paragraphe 1.8.2 (b) il est vu que
rien ne garantit la convergence d’un réseau récurrent utilisant I’algorithme d’apprentissage en
temps réel).

Dans notre cas et suivant les résultats obtenus, il est préférable de travailler avec un réseau
modulaire d’ordre 2 ou un réseau récurrent d’ ordre 2 (dans le dernier cas, I’apprentissage doit
étre arréter a I’itération 160).

La ﬁgu_re(3. 17) montre la superposition de la sortie du systéme et celle du modéle neuronal.
Dans I’annexe, on trouve les valeurs des poids synaptiques initiales et finales pour cette
simulations.
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25 10
Type du Taille du Pas Nbre de Nbre &’ Temps ;
Réseau réseau d’apprent données itérations | d’apprentissage |
MLP Nig2i 0.25 100 10000 1min 4sec 86ct
MLP(2) Nisy 0.25 100 5600 4sec et 12 ct
MLP(3) Nia1 0.25 100 5200 4sec et 67ct
Récurrent 5 neurones 0.001 100 6000 3min 18sc 83ct
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 100 1200 Imin Isec 25ct
Modulaire 5 modules 0.001 100 6200 4 min 48sc 13ct
Modulaire (2) | 3 modules 0.001 100 350 Imin 2sec 59ct

Tableau (3.2) : Caractéristiques de la deuxieme simulation.
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IIl.7 IDENTIFICATION DES SYSTEMES MULTIVARIABLES :

Le systéme MIMO a identifier est représenté par 1’équation suivante :

[ B exearitin e s

.yl
Sy1(k).y2(k)) 1+y2(k) i
g(n(k),yz(k))=_y.l.(.‘f)2’2_(k) 12

2
1+y5 (k)
Le modéle neuronal utilisé pour I'identification a la forme suivante :

[yx(kﬂ)]:{Nx(y](k))-yz(k)}{w(k)} (3.13) :

ya(k+1)] | N2 (yi(k)ya (k) uy (k)

le systéme libre y; est stable suivant les conditions initiales et y2 a la séquence ’0”’ comme
état d’équilibre figure (3.18) et (3.19), et d’aprés les figures (3.20) et (3.21) le systeme est

borné en présence d’une entrée bornée.

L’adaptation des poids synaptiques est réalisée par les réseaux MLP d’ordre 1,2 et 3, les
réseaux récurrents d’ordrel et 2 et les réseaux modulaires d’ordre 1 et 2.

Les tableau (3.3) et (3.4) résument les caractéristiques et les nombres des itérations pour
chaque simulation.

L’adaptation des réseaux modulaires est réalisée au bout de 2000 itérations pour y; et 3000
itérations pour yz avec les deux types de réseaux mais en utilisant un réseau de taille réduite
pour les réseaux d’ordre 2.

Pour les réseaux récurrents, 1’apprentissage est assure par un réseau d’ordre 1 de 7 neurones et
un réseau d’ordre 2 de 4 neurones ; la convergence est réalisé aprés environ 2700 a 3000
itérations pour y, et yz .

Les réseaux multicouches utilisés ont montré trés clairement la rapidité des réseaux ¢ ordre2 %

avec une taille réduite et un taux d’apprentissage plus grand par apport aux réseaux d’ordre 1.
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Figure (3.18) : test de stabilité du systéme (v,(k)) pour des entrées nuls.
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Figure (3.19) : fest de stabilité du systeme (vo(k)) pour des entrées nuls.
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Figure (3.20) : fest de stabilité du systéme en présence des entrées bornées.
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Figure (3.21) : test de stabilité du systéme en présence des entrées bornées non nuls,
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Figure (3.22) : vitesse d’apprentissage des réseaux modulaires et récurrents pour yi(k)

pes
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Figure(3.24) : Comparaison entre la vitesse d' apprentmage des deux types
du réseau modulaire. ;
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Figure(3.25) : /a vitesse d'apprentissage des réseaux multicouches pour la fonction y,(k).
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Figwre (3.26) : /a vitesse d'apprentissage des réseaux modulaires et récurrents pour y(§).
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Figure(3.27) : /a vitesse d apprentissage des réseaux multicouches pour y(k).
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Figure(3.29) : Comparaison entre la vitesse d'apprentissage des deux types du réseau
modulaire.
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Figure (3.30) : sortie du systéme et du modéle de y,(k) pour le vecteur des entrées

[lll(k)
U=
uy(k)

I§ e

|

Type du Taille du Pas Nombre de Nombre
Réseau réseau d’apprentissage données d’itérations
MLP N210101 0.1 100 25000
MLP(2) Nzssy 025 100 5600
Récurrent 7 neurones 0.001 100 3000
Récurrent (2) 4 neurones 0.001 100 3000
Modulaire 6 modules 0.001 100 3000
Modulaire (2) 3 modules 0.001 i 1100 2000

Tableau(3.3) : caractéristiques de la simulation de vi(k).
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Figure (3.30) : sortie du systeme et du modéle de y.(k) pour le vecteur des entrées

[uy(k) [ sin(27k/25)
. L‘z (k )} = [cos(zﬂk/ﬁ):l

Type du Taille du Pas Nombre de Nombre

Réseau réseau d’apprentissage données d’itérations
MLP Nz 0.1 100 27000
MLP(2) Nassi 0.25 100 3000
Récurrent 7 neurones 0.001 100 2700
Récurrent (2) 4 neurones 0.001 100 2900
Modulaire 5 modules 0.001 100 2000
Modulaire (2) 3 modules 0.001 100 2000

Tableau(3.4) : caractéristiques de la simulation de Vo(k).
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V.3 CONCLUSION :

Les réseaux de neurones d’ordre élevé modulaires, récurrents ou multicouches, avec un choix
adéquat de la taille du réseau et le taux d’apprentissage peuvent réaliser I’apprentissage plus
rapidement que les réseaux de neurones d’ordre 1, mais le probléme majeur est la
détermination de la taille exacte pour une fonction non-linéaire quelconque. Des études
récentes sont faites sur le réseau multicouche pour déterminer pour une fonction quelconque
la taille de réseau (le nombre de couches et le nombre de neurones).

Les simulations ont montré aussi qu’avec ces réseaux, les systémes MIMO tout a fait comme

les systémes SISO peuvent étre identifiés.
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IV.2 DESCRIPTION GENERALE DE LA RUCHE APICOLE :

Dans le monde, ils existent plusieurs centaines de modéles de ruches a cadres mobiles plus ou

moins répandus et plus ou moins brevetes.

Les ruches les plus répandues et les plus connues sont :

» Laruche LONGSTROTH.
» Laruche DADANT-BLATTE.
» Laruche PERFECCION.
* Laruche PROKOPOVITCH.
La caractéristique principale commune de ces ruches est qu’elles sont toutes a cadre mobile,

ce qui facilite de fagon importante I'intervention de ’homme.
La ruche est composée :

* Du corps de la ruche pour élevage de couvain, stockage des réserves de miel et de

pollen.

*= D’une ou plusieurs hausses pour la récolte du miel avec un nourrisseur au-

dessus.

* D’un plateau couvre-cadre.

IV.3 DESCRIPTION DE L’AUTOMATICIEN :
Dans une ruche apicole, la température, le taux d’humidité, et le cycle biologique sont
minutieusement contrdlés, ce qui rend la ruche, I'un des systémes les plus automatisés dans la

nature.

Dans notre étude, la ruche apicole est considérée comme une boite noire, placée dans un

environnement spécifié, et contenant une colonie d’abeilles.

g

U Ruche apicole X

X

Figure (4.1) : présentation de la riu
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U est le vecteur de commande.

Le systéme peut étre contrdlé par le nourrisseur, en ajoutant une quantité de sirop (sucre dilué
auquel sont ajoutées, des matiéres protoniques : pollen, farine de seigle ou de mais...etc), du

candi (sucre cristallis¢ mélange a du miel et de I’eau).
X est le vecteur de variables d’état :

L’état du systéme est défini par le nombre d’abeille, la quantité de miel, la quantité de

pollen(sous forme de pain d’abeilles) et la quantité de cire (sous forme de cadres batis).
Y est le vecteur des sorties :

qui est constitué de miel naturel, de propolis, de pollen, de cire, de venin, de gelée

royale,...etc.
g : est le vecteur des perturbations du systéme :

contenant le nectar et le pollen récolté par des beilles butineuses. Ce vecteur dépend de la

population d’abeilles, de la saison, et de nombreux autres parametres.

IV.4 MODELISATION D’UNE RUCHE APICOLE :

Pour obtenir un modéle simple et utile, des hypotheses simplificatrices ont été prises :
* Jeune reine sélectionnée.
» Traitement systématique de toutes les maladies.
» Abondance d’eau et de matiéres premiéres *’nectar et pollen’’ au voisinage de la ruche.
» L’eau utilisée et la gelée royale produite par les abeilles ne sont pas modélisées.
* (Climat tempéré.
» Existence de miellés multiples.
» Récolte de miel non entreprise.

» Modélisation du miel, de la cire, et du pollen uniquemenf.
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Les mesures des quatre variables d’états x; et les deux entrées g; et g sont effectuées durant

I’année 1992 a savoir :
s x;(k): Le nombre d’abeilles.
»  xp(k): La quantité de miel.
»  x3(k): La quantite de pollen.
s x4(k): La quantité de cire.
» g(k) : Entrée en nectar.
* gy(k) : Entree en pollen.

La procédure suivie pour avoir les données du tableau (4.1) est trés approximative en

supposant que :
Le nombre d’abeilles est estimé en considérant que chaque cadre contient 3000 abeilles.
en connaissant le nombre des cadre par ruche :
Le nombre d’abeilles = Nombre de cadre X 3000.
La quantité de miel est estimee de la fagon suivante :
Quantité de miel = Nombre de cadres sans couvains X 02 kg
Quantité de miel = Nombre de cadres avec couvains X 01 kg
La quantité de pollen est estimée de la maniere suivante :
Quantité de pollen — Nombre de cadres contenant du pain d’abeilles X 0.4 kg
Remarque :

Les mesures ont ¢1¢ prises ftout les 10 jours durant une année, pour ne pas refroidir le

couvain subitemen! ¢t ainsi compromelire le développement de la colonie d'abeilles.
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: 5 xi(t) | Xa(t) | xs(t) | xa(t) | ga(t) 22(t)
0 10 10 | 0.25 1 0.01 0.01
10 10 10 | 0.25 1 0.05 0.02
20 10 10 | 025 1 0.10 0.04
30 13 10 | 0.25 1 0.15 0.06
40 20 10 0.5 1 0.25 0.09
50 26 01 D75 1 0.35 0.14
60 36 TR T 1 0.50 0.20
70 46 13| 225 125 1 970 0.30
80 56 1771328 15D 1.05 0.30
TR 20 5 208 1.50 0.30
100 100 25 5 3 1.50 0.30
110 100 3 5 3 1.50 0.30
120 100 6 -3 3 1.50 0.30
130 100 S0 5 3 1.05 0.20
140 100 40 4 3 0.65 0.12
150 <03 30 3 3 0.20 0.02
160 WS 13 0.10 0.01
170 60 28 288 3 0.40 0.06
180 50 - 2808 0.85 0.15
190 55 335 | 280 | 3.08 1.55 0.28
200 67 475 320 L 3451 208 0.19
210 80 60+ 380 | S9N |- LIS 0.05
220 80 601350 { 3251 013 0.02
230 L0 B 28 3 1 Ob] 0.02
240 59 496 1 235+ 30% ] G058 0.01
250 47 37 RS L 338 L 004 0.01
260 42 785 | 150 325 | 004 0.01
270 s s om 0.01
280 3] 4 080 325 €M 0.01
290 11 08%. 0 325 1 08 0.01
300 20 T 104571 325 1 003 0.01
310 183 T 95 | 040 3281 OO 0.01
320 167 165 0380 335 0.03 0.01
330 15 188 (018 LS8t O 0.01
340 1331 53 (030 325 L B3 0.01
350 (17 5028 3251 608 0.01
360 10 5§ 1025328 OO 0.01
jours | Milliers | kg | kg kg | Kg/jour | Kg/jour

Tableau 4.1 : Les données expérimentales d'une ruche apicole
de ['année 1992

76
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IV.5 IDENTIFICATION D’UNE RUCHE APICOLE PAR ADOPTION DES MODELES
PARAMETRIQUES

L’identification de la ruche apicole est réalisée dans [29], [30] en utilisant le modéle linéaire,
le modéle général bilinéaire, et le modéle Lotka-Volterra. Les annexes I, II, III montrent la
superposition des résultats obtenus par les trois modeles et les données expérimentales.

IV.5.1 IDENTIFICATION PAR ADOPTION DU MODELE BILINEAIRE :

Dans le cas continu, le modéle général bilinéaire a la forme suivante :

)'c](t)=ix](t){au+Z4:bJLxL(t)}
)'cz(t):ix](t) a21.+ichxL(z) + 5,8,

j:l . L:J' ) (41)
L= xt)a;,+ Y. d o x,(t)i+Pg,

)Q(t)zixj(l) a,; +z4:e]LxL(t)

Il est a noter, que la méthode des moindres carrés est utilisée pour estimer les parameétres du
modeéle général bilinéaire ; La détermination de ces parametres est équivalente a la résolution
d’un systéeme linéaire.

IV.5.2 IDENTIFICATION PAR ADOPTION DU MODELE LOTKA-VOLTERRA :

Ce modéle est un cas particulier du modele bilinéaire, car quelques coefficients sont supposés
nuls. Le modéle est représenté par un systéme d’équations différentielles bilinéaire, et se
formule de la maniere suivante:

4 4
Xl(t) = le(t) af; o ijLxL (1) 4.2)
j=1 L=]
avec b;=0, 1=1,2,3,4

IV .5.3 IDENTIFICATION PAR ADOPTION DU MODELE LINEAIRE :

C’est le modéle bilinéaire mais avec la supposition que tous les coefficients bilinéaires sont
nuls dans ce cas, le modéle est représenté par :

X(t) = AX(t) + Bg(t) (4.3)

IV.6 DISCUSSIONS DES RESULTATS OBTENUS :

Les travaux effectués dans [29] et [30] présentent quelques inconvénients qui peuvent affecter
la précisions des résultats obtenus.
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Les paramétres des modéles mathématiques utilisés pour identifier la ruche apicole sont
estimés par la méthode des moindres carrés qui ne donne un estimateur non biaisé que
dans le cas de I’affectation de la sortie du systéme par un bruit blanc. En pratique le bruit
blanc n’existe pas (énergie infinie), donc les résultas de cette méthode ne sont pas
toujours bonnes. L imprécision des modeles mathématiques utilisés est due aussi a
I’insuffisance des données utilisées durant I’identification (36 données).

En pratique, des variations internes et externes->?

-¥.10 peuvent affecter le systéme; par conséquent les parameétres de ces modeles
peuvent changer dans le temps d’ou le risque d’utiliser des paramétres différents par les
lois de commande.

La linéarisation des modeles mathématiques fournit des conditions initiales ou finales

imprécises.

IV.7 IDENTIFICATION D’E/S D’UNE RUCHE APICOLE PAR LES RESEAUX DE

NEURONES D’ORDRE ELEVE :

Le systéme de la ruche apicole a identifier est représenté par les équations discrétes

suivantes :
xq(k +1) = f;(X(k))
xa(k+1) = /o (X(K)+ g1 (k)
x3(k+1) = f3(X(Kk))+ g2 (k)
x40k +1) = f1{X(k))

le modéle d’identification par les réseaux de neurones est le suivant :
1(k +1) = N (X(Kk))
Xy (k +1) = Np(X (k) + gy (k)
%3(k +1) = N5(X(k))+ g5 (k)
Kq(k+1) = Ny(X(k))

N; est un réseau de neurones récurrent ou a multicouches.

Le schéma d’identification par un réseau récurrent est :

»l UC]l ap1 J

/— [ Apprentissage

HORNN :réseau de neurones récurrent d’or&e élevé.
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Le schéma d’identification par les réseaux MLP est le suivant :

gi — che api 8
b it o Ruche apicole |
S 3 4R
,’_[ apprentissage
5 HOMINN
<l ) %

/
/

HOMLNN :réseau de neurones MLP cl"onﬁre élevé.

Figure (4.4) . idenufication

Pour identifier la ruche apicole nous utilisons les réseaux de neurones multicouches d’ordre 1
et 2 et les réseaux récurrents d’ordre 1 et 2. La superposition des données expérimentales
utilisées et les sorties des réseaux de neurones obtenues apres I’apprentissage est illustrée par
la figure (4.5).

En comparant ces resultats avec ceux des annexes I, 11, III, on remarque que 1’écart entre les
sorties du systeme et du modele est négligeable si on utilise pour identifier la ruche apicole
les réseaux de neurones d’ordre €leve.

Les figures (4.6) jusqu'a (4.13) montrent aussi que I’apprentissage est fait plus rapidement par
les réseaux de neurones d’ordre deux ; on remarque cependant que la vitesse d’apprentissage
reste lente vu que I’on utilise peu de données pour I’apprentissage.

On remarque I’existence des points de divergence continus ou discrets dans chaque graphes
d’apprentissage malgré le taux d’apprentissage utilisé (0.001 pour les réseaux récurrents et 0.1
pour les réseaux multicouches) qui est tres petit. Il faut donc mieux choisir la taille du réseau
et le taux d’apprentissage.

Les tableaux comparatifs (4.2) jusqu’a (4.5) donnent les caractéristiques de chaque simulation
avec le nombre d’itérations nécessaire pour faire 'apprentissage par les réseaux .
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Figure (4.5) :superposition des résultats des modeles neuronaux et les données expérimentales



Chapitre 4 : Identification d'une ruche apicole par les réseaux de neurones d'ordre élevé 82

0.08 — o) 0.10 — ¢y
0.08 —
006 —
i 006
0.04 —| -
0.04 —
002 —
002
k k
000 T i I | I : I = 000 —
0.00 20000.00 40000.00 60000.00 80000.00  100000.00 0.00 4000.00 8000.00 12000.00 16000.00
a) Erreur d’apprentissage du réseau MLP utilisé b) Erreur d apprentissage du réseau MLP
pour identifier x; d’ordre 2 utilisé pour identifier x;
0.10 — e(k)
N . NABP
BP
9.08 —
.08 —
0.04
0.02
Kk
.00
. | S r : l ' z ‘ |
0.00 20000.00 40000.00 60000.00 80000.00 100000.00

¢) comparaison de la vitesse d apprentissage des réseaux MLP

g



Chapitre 4 : Identification d’une ruche apicole par les réseaux de neurones d'ordre élevé 83

0.08 —e® 0.10—
008—|

0.06 —

1 006
004 — -

| 004—
002 —

o2—
k

W e . W e e T

0.00 5000.00  10000.00 1500000  20000.00  25000.00 000 200000 400000 500000 80000X

a) Erreur d’apprentissage du réseau récurrent b) Erreur d'apprentissage du réseau récurrent
utilisé pour identifier x, d’ordre 2 utilisé pour identifier x,
0.10 — ew)
REC2
} REC
0.08 —|
0.06
0.04
0.02
— "
(s I z ’ { l | i |
0.00 5000.00 10000.00 15000.00 20000.00 25000.00

¢) comparaison de la vitesse d apprentissage des réseaux récurrents

Figure (4.7) : apprentissage de x; par des réseaux récurrents

x
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Figure (4.8) : apprentissage de x; par des réseaux multicouches
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Figure (4.10) : apprentissage de x; par des réseaux multicouches
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Figure (4.11) : apprentissage de x; par des réseaux récurrents



Chapitre 4 : Identification d’une ruche apicole par les réseaux de neurones d'ordre élevé 88
020 — e 004 — oy
.16 —

003
0.12 — 1

] 0.02 —|

008 —

001
0.04 —

R : *
000 g I . [ ! [ ST 0.00 T T T | B |
0.00 10000.00 20000.00 30000.00 40000.00 e e S B
a) Erreur d’apprentissage du réseau MLP utilisé b) Erreur d'apprentissage du réseau MLP
pour identifier x, d’ordre 2 utilisé pour identifier x,
0.20 A) e(k)
| MBP
BP
0.16 —
Q.12 —
0.08 ~L
0.04 —
0.00 L J I l le ] T . I
40000.00

0.00 10000.00 20000.00 30000.00

i
¢) comparaison de la vitesse d ‘apprentissage des réseaux MLP

Figure (4.12) : apprentissage de x, par des réseaux multicouches
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Figure (4.13) : apprentissage de x, par des réseaux récurrents
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Tl%’ pe 5 Taflle du . Fu : Nombre de données N‘ombr.e -
eseau reéseau d’apprentissage itérations -
MLP Ns1o101 0.1 36 82000
MLP(2) Nas 0.1 36 13500
Récurrent 6 neurones 0.001 36 21000
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 36 7000

Type du Taille du Pas Sotibie de'dsiiien Nombre des
Réseau réseau d’apprentissage itérations
MLP Ns10101 0.1 36 50000
MLP(2) Nasi 0.1 36 17000
Récurrent 6 neurones 0.001 36 16900
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 36 7000
Type du Taille du Pas ; Nombre des
Réseau réseau d’apprentissage BRI de funnnes itérations
MLF Ns10101 0] 36 40000
MLP(2) Nysi 0.1 36 9000
Récurrent 6 neurones 0.001 36 15000
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 36 6000

Type du Taille du Pas Niahas & i Nombre des
Réseau réseau d’apprentissage : itérations
MLP Nit10101 0.1 36 31000
MLP(2) Nasi 0.1 36 10300
Récurrent 6 neurones 0.001 36 11000
Récurrent (2) | 3 neurones 0.001 36 3100
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IV.8 CONCLUSION :
L’identification de la ruche apicole par les réseaux de neurones d’ordre élevé a donné des
résultats trés satisfaisants, ou 1’écart entre les données empiriques et les résultats des

simulations est négligeable.

Il est a noter que I'identification d’entrées/sorties sera meilleure ; si on utilisait les données
expérimentales provenant de capteurs électroniques (le nombre de données sera : grand et

exact)
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CONCLUSION
GENERALE

'objectif de ce travail est I'identification des systémes non-linéaires par les
réseaux de neurones d’ordre élevé et de comparer leurs performances a celles
des réscaux d’ordre un (vitesse, tadle,...) pour les simulations qui ont été
faites.

Le réseau multicouches est le réseau le plus répandu ; il est souvent utilisé dans
Iidentification et le contrdle, et peut approximer n’importe guelle fonction non linéaire ; le
temps d’apprentissage de ce réseau est cependant trés long. Les simulations ont montré qu’un
réscau d’ordre deux d’unc taille réduite est plus rapide(nombre d'itérations) qu’un réscau
d’ordre un.

Le réseau récurrent est un réseau dynamique qui est souvent utilisé pour identifier les
systémes physiques avec un coraportement dvnamique. L’ apprentissage par les réseaux d’ordre
deux ndcessite un nombre d'itérations plus petit par rapport aux réseanx d’ordre un. Mais
Yinconvémient des réscaux récurremis est la  divergence rapide de cos  algorithmes
d’ apprentissage en temps réel.

Pour les réseaux modulaires, les simulations ont montré qu’on peut utiliser ces réseaux
pour identifier des systémes non-linéaires. Les réseaux de neurones modulaires d'ordre deux
néoessitent une amdlioration concernant la réduction de nombre de poids dans le réseau pour un
appremtissage phus rapide.

L’application des réseaux de neurones d'ordre élevé pour identifier 1a ruche apicole a
donné des résultats meilleurs par rapport a Iidentification par adoption des modéles
paramétriques [29] et [30], malpré la difficulté de détermines [ taille exacte des réseaux et la
drvergence, dans phasicurs cas, dos algorithmes 4’ appromissage.
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Dans le futur, plusieurs axes de recherche peuvent étre poursuivis, notamment :

¢ L'amélioration des réscaux d'ordre élevé (Réduction de nombre des poids...)

¢ Le controle des systémes non-linéaires par les réseaux de neurones d’ordre élevé (application
a la ruche apicole )

4 Comparaison emtre o contrdle des systidmes non-lindaires par les réseaux de neurones
dordre un et 4" ordre Elevé.

¢ L’identification et le contrdle par d’autres types des réseaux de neurones d’ordre élevé ( par

exemple: the piece-wise neural networks).
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Annexes

LES POIDS SYNAPTIQUES DU RESEAU MULTICOUCHE D’ORDRE UN

| Poids Poids inifiaux | Poids finaux _ Poids | Poids initiaux | Poids finaux
\wa,1,0  { 5 0A76E-01| A4.9912E-02|W221) | -5.2252B-QL1 -1.3667E+00]
(20 | .3962E-01| —8.06798-01|W21,2) | =5.7303E-01] -1.1726E+00]|
1 w130 | z.smg D2} 2.1117B-01|Ww(222 | 1.318BE-01] -7.5B45E- 01)
(W(140) 1 -2.9263E-01] -7.9555E-011W(2,13) | 2.9190E-01] 1.9684E+00]
| w7150 | -0.5019E-01] -5, 0121E-01 #2203 " .9.4850E-01] 2.0018E+00]
"W(160) | —6.6111E-01] -71.30685-01 |W(2,14) | -3,14258-91) -1.0282E+00]
WI.70) | 2.2806B-02| -2.6732E-01|W(2,24] | -6.870BE-0I1| -1.5650E+00]
(w1800 | -1.8089B-01] -1.9232E+00|W/21,5) | 7.186BE-01] 7.0180E-01]
{W(i,1,1) | 8.8524E-0L[ 1.5809E+00(W(2.25 | -4.6047E-OL| -6.1964E-011
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Annexes

LES POIDS SYNAPTIQUES DU RESEAU
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Annexes

LES POIDS SYNAPTIQUES DES RESEAUX MODULAIRES
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ANNEXES

ANNEXE I

Superposition des résultats du modéle général bilinéaire et les données

: : expérimentales.
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expérimentales,
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ANNEXES

Superpc;sitit;n des résultats du modéle LOTKA - VOLTERRA et les dounées
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ANNEXE 111

Superposition des résultats du modéle linéaire et les dunuées expérineatales.
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