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ABSTRACT

The main objectif of this thesis is to demonstrate that neural networks can be
used effectively for the identification and control of nonlinear dynamical systems,
when the states are accessible [11,[2].[4].[5)....etc. A neural network based model
reference adaptive controller ( NN-MRAC ) is proposed for nonlinear time variant
systems using a new paradigm called diagonal recurrent neural network « DRNN »
[12]. Finally the theoretical and simulation results are used to control a real system.
This system is a bee hive and our objective is first to improve the level of the pure

honey and the second is to improve the level of the polish.

KEYWORDS : Neural network, Nonlinear systems, Nonlinear control, Adaptive

systems.

RESUME

Le but de cette  thése est de montrer des techniques neuronales pour
identification et contrile des systémes non linéaires, quand ses états sont accessibles
[1LI2).[4L[5).. .etc. La stratégie du contréle adaptatif avec modéle de référenée est
proposée  pour le contréle des systémes non linéaires variants avec le temps en
utilisant une nouvelle architecture de réseau appelé « Diagonal recurrent neural
network » DRNN [12]. Finalement les résultais théoriques et expérimentaux sont
utilisés pour contréler un systéme réel qui est la RUCHE APICOLE, o1l nous sommes

intéressé par I'augmeniation de la quantité du miel pur et de la quantité de cire.

MOTS CLES :Réseaux de Neurones, Systémes non linéaires, Contrdle non linéaire,

systémes adapiatifs.
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INTRODUCTION GENERALE

La théorie de controle est basée sur des méthodes d’analyse qui sont adaptées aux
systémes linéaires. Ces méthode supposent toujours que le domaine d”opération
est petit. Quand ce domaine d’opération est large (ex : actionneur dans sa saturation )
un controleur linéaire va sirement résulter dans la détérioration des performances,
allant parfois a I'instabilité du systéme en boucle fermée. Ce point peut étre illustré
tres clairement dans le controle des robots ou une commande linéaire négligeant les
non linéarités {(qui peuvent étre sévéres), résulte dans la dégradation des performances.
Par contre une loi non-linéaire permet de compenser ces effets. |

Une autre supposition des commandes linéaires est que le systeme physiqhe est
linéarisable autour d’un point d’équilibre ou une trajectoire nominale. Cependant, il y
a beaucoup de non-linéarités discontinues. De nouveiles méthodes de calcul qui
doivent prendre en compte les caractéristiques particuliéres des systémes non-linéaires
s'averent nécessaires.

Dans ce travail, nous sommes intéressés par I’identification et la commande

adaptative des systémes non-linéaires. Le contrdle est effectué en utilisant des

approximateurs de fonctions, basés sur Iinterconnexion de plusieurs éléments de base

qui sont non-linéaires. Ces approximateurs de fonctions sont appelés « Réseaux de
Neurones Artificiels». Les résultats théoriques et expérimentaux obtenus seront
utilisées pour contrdler un . systéme réel qui est la RUCHE APICOLE ou nous nous
somines intéressés a ’augmentation de la quantité du miel pur et de la quantité de cire.
Un réscau de neurones artificiels est une modélisation mathématique de la
merveilleuse machine que constitue le cerveau. La capacité de ce dernier d’accomplir
des opérations trés complexes a partic des éléments de base que constituent les
neurones a fasciné les chercheurs, qui ont d’abord commencé par'modéliser le
neurone. Le premier modele fut réalisé par McCULLOCH et PITTS en 1943 [8].
Dans ce modele, un neurone accomplit la somme pondérée des potentiels d’actions qui
lui parviennent, puis s’active si celle-ci dépasse un certain seuil, en transmettant une
réponse dont la valeur correspond a son activation. .
Comme pour le cerveau, un résean de neurones artificiels est un ensemble de neurones

reliés entre eux. La sortie de chaque neuroné peut étre reliée en entrée a plusieurs
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autres neurones. Un réseau de neurones pellxt étre divisé en plusieurs couches. Les
neurones d’entrée du réseau .sont reliés au monde extérieur; les neurones de sortie
donnent le résultat et entre tes deux une ou plusieurs couches d’autres neurones
appelées couches cachées.
Deux classes de réseaux de neurones ont regu plus d’attention ces derniéres années: les
réseaux statiques et les réseaux dynamiques. Les réseaux statiques ont montré un grand
succés dans la reconnaissance des données (caractéres, images, formes, objets,...).
D'autre part les réseaux dynamiques ont été utilisés dans les mémoires associatives
aussi bien que pour la solution des problémes d’optimisation [34], [35].

I utilisation des réseaux de neurones dans la commande des systémes non-
linéaires peut étre vue comme une évolution naturelle des techniques de commande.

Cette évolution est fondée sur plusieurs points :

. Capacités limitées de la part des régulateurs classiques.

3

. Analyse des non-linearités dures.

. Utilisation d’un nombre minimal d’informations sur le systéme.

td

Le comportement dynamique des systeémes physiques étudiés pose un probleme pour
'intégration de cette dynamique ‘dans les réseaux 'statiques. ‘On peut résoudre ce
probléme- soit e'n-utiilisant les-réseaux récurrents, soit en introduisant uh comportement
dynamique dans les neurones {8], soit en augmentant le nombre d’entrées du réseau, en
considérant les sorties et les entrées précédentes [1],[2],[3).[4].[5].{6]. Dans ce ca_dré,
quatre modéles sont introduits pour la représentation des systémes non-linéaires
monovariables avec la 'possibilité de généraliser aux systémes multivaniables [1].

Ces modeéles ne sont er fait qu'une extension des modéles utilisés dans les systemes
linéaires aux systémes non-lin€aires.

Modéle | : Dans ce modele, la sortie du systéme non-linéaire inconnu est supposée -
dépendante linéairement de ces valeurs précédentes et non linéairement des valeurs
passées de ’entrée. L’avantage de ce modele est qu’il permet de discuter la stabilité en
régime libre.

Modele Il : La sortie du systélﬁe non-linéaire dans ce cas est supposée dépendante
linéairement de I’entrée et de ses valeurs passées, et non-linéairement de ses valeurs
anciennes. L’avantage de ce modéle est qu’il est directement applicable dans la

commande par réseaux de neurones.
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Meodele 11! : Dans ce cas, la sortie du systéme non-linéaire inconnu dépend non-
hinéairement a la fois de ses valeurs passées et des valeurs passées de |'entrée.
Modele IV : Ce modele est le plus général, puisqu’il englobe les précédents modéles.
La sortie & n'tnporte quel instant dans ce cas est une fonction non-linéaire des valeurs
passées de I’entrée et de la sortie a la fois.
Ensuite ces modeles sont utilisés dans le contrle adaptatif des systémes non-linéaires.
Dans la simulation, ces mbdé}es ont donné de trés bons résultats, mais le temps
d’apprentissage des réseaux statiques multicouches est trés long. Ceci est un
inconvénient dans le contrdle des systémes variant avec le temps. |

Une autre méthode de contrdle utilise les réseaux de neurones multicouches
pour I'identification de la dynamique inverse des systémes non-linéaires. Ce modéle
inverse sera simplement mis en cascade avec le systéme afin que le systéme résultant
soit une fonction identité [2]. ‘ _
Cette méthode présente une grande promesse pour la recherche, car les modéles
inverses des systémes dynamiques ont une utilité immédiate dans la commande. Le
probleme majeur dans I'identification inverse a lieu quand plusieurs entrées produisent
la méme sortie. Autrement dit; quand I’inverse du systéme n’est pas bien défini. Dans
ce cas, le réseau de neurones tend a faire correspondre les mémes entrées a différentes
sorties.
Le contrdle par le réguiateur auto-ajustabte a été proposé par [Chen,1990] [33] sous
une version neuronale en utilisant le réseau de neurones multicouches. Le régulateur

auto-ajustable est essentiellement un retour classique avec des paramétres ajustés en

- temps réel. Ce régulateur est composé de deux boucles, 1a boucle interne est constituée

par le systtme a commander et d’un régulateur ordinaire tandis que la boucle externe
contient algorithme d’apprentissage permettant d’ajuster les parametres du régulateur.

Le probléeme majeur dans tous ces travaux est toujours le temps d’apprentissage
des réseaux de neurones multicouches. Une solution proposée pour minimiser le temps
d’apprentissage, est d’utiliser le contrdle adaptatif direct ou I’ajustement des poids
synaptiques du contréleur neuronal se fait directement sans passer par le modéle
d’identification [11]. Dans [11] une structure de con&éle adaptatif direct est proposée.

Le probleme dans cette structure est la détermination de la sensibilité du systeme.
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La performance de cette technique pour le controle des systémes non-linéaires est
démontrée par comparaison avec la méthode de Lyapunov. Dans la simulation, deux
¢tudes de cas réels ont été présentés dans lesquelles le contréle adaptauf direct basé
sur un réseau de neurone multicouche est utilisé pour améliorer d’une part le contréle
d’un réacteur de char (CSTR) et d autre part le controle d’un missile (B1T-CLOS).

La plupart des études sur le contrdle des systémes par les réseaux de neurones
sont basées sur le réseau multicouche combiné avec des temps de retard et I’algorithme
de la réwro-propagation [1].[2][4LI5].[6].[10].[11]).[22]. Malgré¢ la capacité prouvée de
ce réseau dans le domaine du contréle des systémes non-linéaires, il a I’inconvénient
du temps d’apprentissage qui est trés long. Puisque en pratique il y a la contrainte du
temps reel, alors des recherches se sont poursuivies pour trouver d’autres architectures
de réseau de neurones possédant un temps d’apprentissage trés court
[‘12],[28],[30],[3 11,132]. Ces recherches sont surtout dirigées vers les réseaux
récurrents ou dynamiques, car ils possédent un temps d’appfentissage réduit. Les
chercheurs [Chao-Chee Ku and Kwang Y-Leé, 1995] ont développé une nouvelile
architecture de réseau de neurones dynamique appelée (Diagonal Recurrent Neural
Network) DRNN [12]. Ce reseau posséde trois couches, dont la couche cachée est
entierement connectée. Cest cette architecture qui sera détaillée dans le chapitre 11 de
ce mémoire. |

~ Ce travail comporte quatre chapitres :
1. Les réseaux de neurones artificiels.

2. Identification des systéme par les réseaux de neurones.

- 3. Controle des systémes par les réseaux de neurones.

4. Controle d'une RUCHE APICOLE par les réseaux de neurones.
. Le premer chapitre concerne 1’étude de plusieurs réseaux de neurones ot on
subdivisera les réseaux de neurones en deux classes, les réseaux statiques et les
réseaux dynamiques en présentant les algorithmes d’apprentissage de chaque classe.
Le second chapitre permet d’aborder le probléme de 1’identification des
syst¢mes par les réseaux de neurones. Le principe du traitement par les réseaux de
neurones sera utilisé pour stocker toutes les informations du systéme dans un réseau de

neurones appelé modele neuronal; ce chapitre se termine par des simulations.
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Le troisi¢me chapitre utilis¢ égalemcn‘t les caractéristiques d’un résean de
neurones pour le contréle adaptatif des systémes non-linéaires. On présente plusieurs
méthodes de contrfle basées sur les réseaux de neurones statiques et dynamiques. On
termine ce chapitre par des simulations montrant la robustesse du réseau DRNN en
temps réel. |

Le quatriéme chapitre a comme objectif, I'utilisation des réseaux de neurones
pour l¢ contrle d’un systéme physique qui est une « RUCHE APICOLE ». Le
contrle est sous forme d’un nourrissement artificiel des abeilles pendant I’insuffisance
qualitative et quantitative de la nourriture a certaines périodes de [I’année afin de

préparer les abeilles pour une miellée. Dans ce chapitre, un résumé des travaux

-antérieurs est présenté dans le contrdle de la RUCHE APICOLE [14],[15],[16].

Ensuite on montre les résultats de I’identification de la RUCHE APICOLE par les
réscaux dc neurones. Infin le contrble est effectué pour atteindre les objectifs

souhaités par I’apiculteur est vérifié par la simulation.
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LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS | ]

LLINTRODUCTION

Dcpuis son existence, homme n’a cessé de poser des questions comme celies
concernant les phénomenes qui I'entourent, par excmple, pourquoi une pierre
une fois lancée finit-clle par retomber? Si cette question a pu élre posée ¢ est grice & la
merveilleuse machine A penser que constitue le cerveau. Jﬁsqu’au Jour ou homme se
posa une  question qui est la base de ce travail. Cette question concerne I’analyse et la
compréhension du principe de fonctionnement de ce qui lui permettait d analyser et de
comprendre. Cela est la partie philosophique du probiéme, car analyser ce qui nous
permet danalyser n’est pas si facile qu’on puisse l’imagilller.'

En ce qui nous concerne , nous sommes intéressés par le cerveau lui-méme et sa mo-
délisation. |

Il est estimé que le cerveau humain contient 10'! neurones et 10" synapses dans if_:
systeme nerveux [23]. L’étude de la neuro-anatomie montre qu’il y a plus de 1000 sy-
napses ¢n entrée ct en sortie de chaque neurone [23]. Les neurones et les synapses
constituent les éléments de base pour le traitement de Pinformation. L?ll plupart des
neurones posseédent les dendrites qui regoivent des signaux provenant des autres neu-
rones par I'intermédiaire des jonctions synaptiques. Une représentation simplifiée d’un

réseau de neurones biologique est illustré par la figure (1.1).

Synapsy

e

o m == Dendiile

Aaan

Figure 1.1 Un réseau de neurones biologiques.
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il y a trois parties dans un neurone.

l. Lecorps de la cellule,

[E¥]

. Les branches d’extension appelé dendrites.

(]

. L’axone qui fait la liaison entre la sortie du neurone avec les dendrites des autres
neurones. | ‘

Le synapse représente la jonction entre un axone et une dendrite.

Un seul neurone n’est capable de rien faire ou presque. C’est I'interconnexion des neu-
rones qui permet au cerveau de réaliser des taches telles - que re-
flexion,vision,perception....On appelle I'interconnexion de ces neurdncs « un réseau
de neurones ». -

Le réseau de neurones fonctionne de la fagon suivante: la membrane généré une action
potentielle qui se propage vers un axone, qui a son tour amplifie ce signal pour qu’il se

propage jusqu’a la jonction synaptique. Le neurone rassemble les signaux a ses synap-

ses en sommant les influences excitatrices et inhibitrices. Si les influences excitatrices

dominent alors le neurone envoie un message vers d’autres neurones via les synapses
de sorties. |

Depuis quelques années, des chercheurs de part le monde relévent le défi de
construire des circuits électroniques imitant la capacité exceptionnelle dont font preuve
les neurones. organisés en réseaux qui constituent notre cerveau. On assiste 4 une évo-

lution sur ce qu’il est convenu d’appeler des réseaux de neurones formels ou des ma-

_ chines neuronales.

Un réseau de neurones fonctionne sans programme, n’exécute pas d’instruction,

ne contient pas de mémoire pour y stocker des données, ne manipule pas des nombres.
La destruction d’une partie de ces circuits ne I’empéche pas de fonctionner. Le réseau
peut méme dans certains cas récupérer. ' 7

Souvent dans la pratique, les chercheurs ne font pas appel a de véritables neuro-
nes électroniques, mais seulement a des programmes sur ordinateur conventionnel.
Maigré la limitation technologique de ces recherches qui portent sur des réseaux de

quelques dizaines de neurones artificiels, des résultats satisfaisants ont été enregistrés.

1
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1.2. LE NEURONE ARTIFICIEL

3

Le premier modéle de base d’un réseau de neurones est propos¢ en 1943 par
Mec-Culloch et Pitts [8].Le neurone de McCulloch -Pitts est un mécanisme binaire. 1l
calcule la somme de ces entrées, la valeur de chaque entrée étant modulée par le poids
synaptique wj; correspondant et prend une décision en comparant cette somme & un

seull qui lui est propre.

Si la somme est supériecure au seuil, le neurone se met dans son état actif (+1). Dans le -

cas contraire il se met dans son état inactif (-1) (figure 1.2). Donc le neurone peut étre
représenté comme suit :

. les entrées ( x1, X3, ..., X,).
. les poids synaptiques ( wi;, Wi, ... Wiy ).
. le seml 6

"
. I'état du neurone u,(w,x)= > w,x -6,
. j:l
~]1 st x<0

. la fonction d’activation : f(x) = )
+1 851 x>0

+1 si u,(w,x)>0

. la sortie du neuroneiest: y, = _
' -1 st w(w,x)<0

Fonction
d’activation

Vi

Figure 1.2 Modéle de base d’un neurone artificiel.



LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 4

En général, un neurone artificiel est caractérisé par Ja fonction de base et la fonction -
d’activation.

1.2.1. LA FONCTION DE BASE

Pour une étude analytique, les connexions d’un réseau sont représentées ma-

thématiquement par la fonction u,(w,x) avec w et x représentent respectivement la ma-
trice des poids synaptiques et le vecteur d’entrée. La fonction u;(w,x) posseéde généra-
lement deux formes. -

1. La fonction (LBF) « linear-basis function » qui représente une combinaison linéaire

des entrées.
u(W.X)=2 wix, o | (1.1)
- 5

2. La fonction (RBF) « radial-basis function »

u‘.(W,X)z Zn:(xj—mgj)2 (1.2)

J=i

Le second ordre de cette fonction peut étre étendu pour avoir un cas plus général.

1.2.2. LA FONCTION D ’A CTIVATION

Les fonctions d’activation les plus utilisées sont les fonctions escalier,rampe

sigmoide et gaussienne,

.Fonction sigmoide

Slw)=—— | | . (13)

l+e
. Fonction gaussienne

u?

fl)=ce O ae
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1.3. LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

Les processeurs neuronaux sont inspirés du modéle du cerveau humain. Comme

pour le cerveau, un réseau dc neurones artificiels est un ensemble de neurones reliés
entre eux. La sortie de chaque neurone peut étre reliée en entrée a plusieurs autres neu-
rones. La complexité du réseau n’est deﬁme que par le nombre de! neurones et le nom-
bre de connexions. Le réseau peut étre divisé en plu51eurs couches. Les neurones
d’entrée du réseau sont reliés au monde extérieur; les neurones de sortie donnent le
résultat et entre les deux une ou plusieurs couches d’autres neurones.

La question la plus intrigante est celle de ’apprentissage: comment un réseau de
neurones peut-il apprendre un comportéement ? Comment peut-il apprendre, par

exemple, a reconnaitre des images ou des sons ou une fonction mathématique ?

L4. TRAITEMENT DE L’INFORMATION PAR LES RESEAUX DE
NEURONES | |

Dans un ordinateur, I’unité mémoire passe par les phases écriture et lecture.

Durant la phase écriture, un mécanisme de stockage est utilisé pour spécifier
I'information a se rappeler. L’information stockée sera restituée durant la phase de
lecture. Par analogie avec les phases d’écriture et de lecture dans ’ordinateur, il existe
ausst deux phaSes dans le traitement de "information par les réseaux de neurones. Il y

a la phase d’apprentissage et la phase de reconnaissance.

1.4.1. LA PHASE APPRENTISSAGE

Toute I'information que posseéde un réseau de neurones est représentée dans les

poids synaptiques. Le réseau- acquiert cette information pendant la phése

d’entrainement ou d’apprentissage.
Au cours de la phase d’apprentissage, les poids synaptiques sont ajustés tel que

le réseau remplisse une tdche définie par des exemples. L apprentissage est défini

. comme tout changement dans les poids synaptiques.

—————
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i

Les régles d apprentissage peuvent étre divisées eﬁ deux catégories:
. l"apprentiésage supervisé,
. ’apprentissage non supervise.

1.4.1.1. APPRENTISSAGE SUPERVISE

Dans un apprentissage supervisé, on présente au réseau de neurones les entrées

et les sorties désirées correspondantes. Les poids synaptiques sont ajustés de maniére a
minimiser un certain critére qui est la mesure de la qualité de la réponse du réseau a

’ensemble des couples choisis pour 1’apprentissage.
\ " Sontie
désirée
Entrée 2 : +. . T

Figure 1.3 Apprentissage supervisé

1.4.1.2. APPRENTISSAGE NON SUPERVISE
Pour ce type d’apprentissage, l’adaptation-des poids synaptiques n’est pas basée

sur la comparaison avec une certaine sortie désirée. Dans ce cas le réseau organise lui

~méme les entrées qui lui sont présentées de fagon a optimisef un critére de perfor-

mance donné.

Entrée

Figure 1.4 Apprentissage non supervisé
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1.4.2. LA PHASE RECONNAISSANCE

Une fois l‘appréntissage effectué le réseau peut étre utilisé pour la tiche prévue. |
En phase d’utilisation, les performances du réseau sont évaluées a I’aide d’un ensem-
ble d’exemples dit ensemble de test. |
1.5. ARCHITECTURES DES RESEAUX DE NEURONES

Il existe deux types d’architectures de réseaux de neurones:

. les réseaux statiques.

. les réseaux dynamiques.
L.5.1. LES RESEAUX DE NEURONES STATIQUES

Dans un réseau statique, la sortie du neurone ne peut pas étre injectée ni direc-

tement a son entrée, niindirectement a travers d’autres neurones, c’est a dire qu’une
sortie courante n’a aucune influence sur les sorties futures.
Les réseaux de neurones statiques réalisent une transformation non linéaire de la forme
U=G(X) oii Xe R” etueR™
Dans ce chapitre , on va présenter deux types de_réscaux statiques. Le réseaun a
multicouches (MLP) « multilayer perceptron » et l¢ Téseau modulaire.
1.5.1.1. LE RESEAU MULTICOUCHES ( MLP)

Le réseau MLP est composé d’une couche d’entrée, une couche de sortie et

plusieurs couches cachées. Chaque neurone de la-couche / est connecté a tous les neu-

rones de la couche /+1.(fig.1.5) _ '

Couche (1) Couche (2} Couche (L-1) Couche ()

Figure 1.5. Le réseau a multicouches (MLP).

v -
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a). L’ALGORITHME D’APPRENTISSAGE DU RESEAU MLP

Cet algorithme représente I’algorithme de /a rétmprapagatioﬁ de Uerreur [3].

a.l. Notations

Avant de commencer la présentation ,il faut introduire les notations données par le

tableau suivant:

Notations Signification
1y La sortie du j ™ neurone de la couche /
Wi Poids entre le i ™™ neurone de la couche I-1 et le ™ neurone de la couche |
Uy 1" element du vecteur d’entrée

dfx,) | La sortie désirée du j ™ neurone de la couche de sortie pour la donnée x;, |

N; | Nombre de neurones dans la couche /
L ' Nombre de couches

P , - Nombre de données d’apprentissage
Xp Les données d’apprentissage

Tableau 1.1 Notations de I’algorithme de la rétropropagation *

L

a.2. Les équations du réseau MLP

La sortie du ;™ neurone de la couche 1 est

NI-1

u’J f(z wl.}tulll) | ‘ ‘. (15)

ou ff.) est la fonction sigmoide (1.3) ayant pour dérivée

d;
L&) - f(@)1-f @) e

a.3. Principe de l'algorithme

-

L’objectif de la méthode de la rétropropagation est d’adapter les poids synapti-

ques W, i de facon a munimiser la valeur moyenne de I’erreur sur Pensemble

12 TE T A AT A 4 I P g Ty o

d entramement
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L’algorithme d’apprentissage est basé sur la méthode du gradient. La fonction a

minimisée est le critére de performance suivant:

J(w) =?:] Jp(w) | (1.7)
ou |
Jo(w)= %jé,("m (6,)— (3, )) (18)
Les poids seront ajustés récursivement par 1’équation suivante: '
wy(k+1)=w, (k)-n i,;]‘f:) (1.9)
wy (k+ 1) =w, (k) -7 5 -‘9(‘;;—(”’) - - (1.10)

p=I li

ou’ 77 est une constante positive appelée « le raux d’apprentissage ».

a.4. Principe de la rétropropagation de |’erreur

Pour adapter les poids synaptiques, il faut développer une expression de la déri- -
vée partielle de J, par rapport a ces poids.

aJ, Wy a,(w) du,

1.11)
wy, du, Ow, ( )
ou
. 5"0‘ 5 [_ (N-, \—l | ) .
a“’,ﬂ - 5w1ﬁ Lf\m:ougm "!—l,mJJ - (1.12)

N(u[ a N.!AI
=f' w,. U a— W, U
f ; im™I-1m ﬁw,ﬁ Z Im=I-1m

m=0

m=0

Ne, |
= f{ zwym ul—l.m) LIBY: (1.13)
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En utilisant les équations (1.13) et (1.6) nous aurons:

A
cu,

: :u‘(l—uf.)u, .
(:‘)H"m i I [N

Par conséquent
- oJ, (W) _2J,(w)
- Ju,

G, u, (1—wuyu, (1. 14)
Le terme &, (w)/E uy représente la sensibilité de Jp(w) a la sortie du neurone uy;. Donc
il pe‘utl étre écrit en fonction des sensibilités par rapport aux sorties des neurones de la
couche suivante, .

6J ,(w) Nuwdd,(w)ou,,
u,

691.'!,. o Oy,

b

Nm aJﬂ 0'} f[

N, |
= Z z whl,m,q ul,q

m=1, au.ln*l.m éjuij q=0
Niw gJ | .

. = ; éuh_'im HHI,m(l - uI+l,m)wf+],m,J _ (115)
a‘jp (W)

Ce processus continue avec g
u

I+1,m

et ainsi de suite jusqu’a la couche de sortie.
A la couche de sortie, nous avons:
aJ,
ou

L.j

:ul_,j(xp)l—dj(xp) (1.16)

" a.5. Résume de 'algorithme de la rétropropagation

- Premiére étape : initialiser les poids synaptiques w;;; a de petites valeurs ‘aléatoires.

- Deuxiéme étape : présenter un exemple X=[xy ,x, ..., X,,] et la sortie désirée
Dz[dO: d]s LR ) dﬂl]' t - i

- Troisieme étape :

- calculer la sortie actuelle du réseau en utilisant (1.5).
- pour la couche de sortie, calculer la dérivée en utilisant (1.16).
- pour la couche cachée, calculer les dérivées en utilisant (1.15)

- Ajuster les poids w;;; en utilisant (1.10).
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- Quatriéme étape : répéter depuis la deuxiéme étape jusqu’a la convergence de

I’algorithme.

a.6. RECOMMANDATIONS POUR L 'UTILISATION DE L'ALGORITHME

choix du facteur de taux d’apprentissage n

Le facteur de tauﬁ d’apprentissage peut étre choisi de différentes manieres. Il
peut étre le méme pour chaque poids, différent pour chaque couche, différent pour
chaque neurone ou différent pour chaque poids. En général il est difficile de détermi-
ner le meilleur taux d’apprentissage. Une méthode simple est d’ajouter un terme de la
forme o [wyi(k)-wyi(k-1)] @ chaque ajustement d’un poids, avec 0<a<1 [3]. Le proces-
sus de calcul du gradient et I’ajustement des poids est répété jusqu’a atteindre un mi-
nimum.

Test o arret

 En pratique 1l est difficile d’accomplir la terminaison automatique de
["algorithme, mais il y a des méthodes pour cela. La premiére méthode est basée sur le
test de I’amplitude du gradient car, par définition, il sera nul lorsqu’on a un minimum.
La seconde consiste a arréter le calcul quand le critére de performance sera inférieur a
un certain seuil. Cette méthode exige une connaissance de Ia valeur min J(w).La troi-
siéme consiste & fixer un certain nombre d’itérations, quoique cette méthode ne ga-

rantit pas ’arrét & un minimum. Finalement la méthode de « cross-validation » peut

~étre utilisée pour tester les performances de généralisation durant I’apprentissage.

Cette méthode consiste a diviser les données en deux parties, une partie pour
I"apprentissage et I’autre partie pour le test de généralisation du réseau. L’inconvénient
de cetie méthode est qu’elle exige plus de calcul par rapport aux autres méthodes.

Choix de la taille du réseau

En général on ne peut pas savoir la taille exacte du réseau pour un probléme

donné. Une méthode consiste 2 démarrer avec un réseau trés petit (ex: un seul neurone)

_puis ajouter les neurones jusqu’a atteindre de bonnes performances. Une autre mé-

thode consiste a démarrer avec un réseau large puis éliminer les neurones [3].
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1.5.1.2 LE RESEAU DE NEURONES MODULAIRE

Le principe de base d’un réseau de neurones modulaire est comme suit :

Un réseau de neurones est dit Réseau Modulaire si le calcul & exécuter par le réseau
peut étre décomposé en deux ou plusieurs modules. Ces modules fonctionent sans
communiquer | 'un avec 'autre. Les sorties des modules sont geérées par le

résean de coordination « gating network ». En particulier, le réseau de coordination
décide comment les sorties des modules doivent étre combinées pour former la
sortie finale du réseau modulaire, et décide quel module doit apprendre quelle

tdche [8].

Dans un tel réseau, une tache est divisée en plusieurs tiches simples, puis chaque mo-

‘dule fait 'apprentissage d’une tache ,et c’est le role du réseau de coordination de gérer

ces modules pour avoir la sortie finale du réseau. Chaque module est appelé réseau

expert (Figure 1.7).

Module 1 4
14
Y2
% Module 2 —
22

Module k  |-2%

. gk T

=~ réseau de coordina-

tion

Figure 1.7. Le réseau de neurones modulaire
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a). Avantages du résean modulaire

Le réscau modulaire posséde plusieurs avantages par rapport a un seul bloc de
réseau de neurones(ex: MLP ).

« La vitesse d’apprentissage _
Si une fonction complexe peut étre divisée en plusieurs fonctions simples, alors

le  résecau modulaire peut facilement détecter cette décomposition et il fait
I'apprentissage de plusieurs fonctions sirﬁples. Donc il est plus rapide que
I"apprentissage d’une fonction complexe par un MLP (fig.1.8).

Supposons que nous voulons approximer la fonction définie par :

¥ st x=20
L{x)= . _
-x 81 x<0

\

Figure 1.8 La fonction g(x)

Si un MLP est utilisé on aura a la limite une couche cachée de neurones. Par contre -
avec un réseau modulaire on aura besoin seulement de deux neurones, un neurone ap-
prend la fonction g(x) = x ; x >0 et I’autre neurone apprend Ia fonction g(x) = -x ;
x<0. Le role du réseau de coordination est de sélectionner le nearone correspondant a

la valeur de x.
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. La représentation des données
Puisque le réseau modulaire décompose la tiche complexe en plusieurs taches
simples , la représentation sera plus simple.
. Le hardware |
La structure modulaire du réseau est caractérisée par I utilisation d’un nombre fai-
ble de neurones, d’ou I’avantage d’augmenter le taux d’intégration' de ces réseaux dans

des circuits intégrés.

h). [ alvorithme d'apprentissage du réseau modulaire

L’apprentissage des modules du réseau modulaire et le réseau de coordination
se font simultanément en suivant les étapes suivantes:
. Choisir le vecteur d’entrée X _ .
« Le choix du module se fait sous forme de probabilité d’avoir le module i sachant
lentrée X PG/ X).
+ La sortie du module i représente la moyenne conditionnelle de la réponse désir_ée
sachant Uentrée et le module.
eme

Soient X Ientrée du réseau , y, la sortie du i module et d la sortie désirée.

Nous avons

ol
u=Ed/ X)) =F(Xx) (1.17)
dong la sortie désirée du module i est
d=F(X)+¢, - o (1.18) -
¢, est supposé un vecteur obéissant A une loi gaussienne avec une moyenne nulle et
une matrice de covariance identité.

On suppose que & est le méme pour chaque module. Soit A; la matrice de covariance

de g, alors
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Nous avons la distribution gaussienne multivariable de la réponse désirée d donnée
par

._f(d/X,i)w———l-——exp(—E(d y)A‘(d y)) (1.19)
. (ZﬂdetA)z

f(diX,iy=

—expl -1~ ] ) 2o

(zn)z - |
i=1,2,.. .k

ou ¢ est la dimension de la sortie.

L équation (1.20) représente la densité de probablhte conditionnelie pour que le i*™

module produise la réponse désirée d sachant le vecteur d’entrée X.

En se basant sur la figure (1.7), nous avons la probabilité d’avoir la réponse désiree d

sachant Uentrée X,

fd1X)=>g fld! X,

_ 1iig,-exp(—%nd—y,.nz) | (121)

. _ T .

Soient W =W, . W,,....W,|" les vecteurs poids de chaque module et g={g,.g,,....¢ ]T
| | > b b k

les activations des neurones de sortie du réseau de coordination.

Le principe de I’algorithme est de déterminer les poids d’un module pour maximiser | |
T la

_ densité de probabilité f{d/X).On considére cette fonction comme une fonction de vrai

semblance ou le vecteur des pmds synaptiques W et le vecteur d’activation £ jouent te

réle des paramétres a identifier. Pour notre cas, 1l est préférable de travailler avec le
logarithme naturel de f{d/X)".

On définit 12 fonction de vraisemblance comme suit:

LW.g)=Inf(d/ X) (1.22)

cela est possible car le logarithme est une fonction croissante et monotone
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En utilisant (1.21) et (1.22), on aura: (on ignore In(27 )47 car elle est constante)
k _] ) .
L(W.g)=In> g, exp(?nd—y‘. ||2] (1.23)
=1

donc 1.(W,g) représente la fonction 4 maximiser en estimant les parametres W.g.

On considére les sorties du réseau de coordination comme étant des probabilités con-
ditionnelles pour le choix du module pour une entrée/sortie données. Donc les g doi-
vent satisfaire les conditions suivantes: |

jOSg, <1

[ig,- =1
i=1

(1.24)

Pour satisfaire ces deux conditions, on peut définir I’activation g; dui™ neurone

oxplu)

g = (1.25)

Lol

&
J=

comme suit:

ou u, est la somme pondérée de I’entrée du i neurone du réseau de coordination

(fig.1.9).

SXPLH, )

) gcxp{u_,)

&;

Figure 1.9 Un neurone du réseau de coordination

Avant de développer I"algorithme d’apprentissage, on définit la probabilité postérieure.

s exil 5 -l
' SeenSlnl)

1l faut noter que A, satisfait (1.24).

- (1.26)
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b. 1. L apprentissage des modules (réseatix experts)

Supposons que chaque réseau expert est représenté par la figure (1.10).

Xy

X2 -

Xp

Figure 1.10. Un réseau expert

On suppose que la dimension du vecteur d’entrée X est p, et celle de la sortie est g.
Daprés la figure (1.10), la sortie du neurone m est donnée par : '
yr= X (127

L

T T
ou X:[x,,xz,...,xp] et Wj"’:[w,"l‘,u-‘.z,...,wl‘:]
Notre but est de déterminer les poids W," qui maximisent la fonction L(W,g).Ces

poids seront calculés récursivement selon I’équation suivante:

Wk +1) = W (k) + A" () o (1.28)
ol '
miin ALW.g) —
AW (k)= 7]——{7”/1"'(1() (1.29)

V n :le pas d’appfenﬁssagc.

Pour le calcul de M ,ona
W™ (k)

ol oL Ay . | 10
éju/,m —@Jlmamm - ( . )

Aprés des simplifications, nous obtenons :

aL
5,)/,’" :hx(d -V )
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D apres I'équation (1.27), nous avons :

& .," . 4
Y _y . (1.31)

ni
i

&

En utilisant les équations (1.28) a (1.31) et en posant ¢” =d™ — y" , nouS aurons:

W™k +1)=W"(k)+ 1 he (k)X (1.32)

b.2. Llapprentissage du réseau de coordination

On considére le réseau de coordination représenté par la figure (1.11). Il posséde la
méme forme qu’un réseau expert, sauf que le nombre de sorties est égal au nombre de

réseaux experts, et sa fonction d’activation est différente de la fonction d’activation

d’un réseau expert.

Xy

X2

Xp

Figure 1.11. Le réseau de coordination

. A partir de (1.23) et (1.25) nous obtenons:

L(W,gX) = lngexp(zli)exp[_?l“dwyinzj— lngexp(uj) (133)

Jeme

. T . ’ -' '
Soit a, = [a,, .a,, ,_._,a,p] le vecteur poids du 1™ neurone du réseau de coordination.

D’apres la figure (1.11), on a:

u=X"a, | - (1.34)
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L adaptation se fait récursivement selon les équations suivantes :
a(k+1) =a. (k) +Aa, (k) (1.35)
LW, g)
Aa, (k)znmj)“ (1.36)
. 2L 2L Ju,
ot fa  Pu, éaq, (1.37)
Aprés des simplifications, nous avons :
oL _ h (1.38)
a ”‘ =0 (‘51 '
Jou
L= .39
1273 U )
a,(k+1)=a,(k)+ r](h, (*)-g (k))X

b. 3. Résumé de |'algorithme d’apprentissage du réseau modulaire

1. Initialiser les poids synaptiques de tout le réseau modulaire.
2. Calculer pour i—- 1,2,k et m-1,2,....q

u,(k) = XTaf(fc)
exp(u,(k))

Z exp(uj(k))

y:’?l — X T ij (k)

g;(k) =

v =[yly ]

(1.40)
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¢ ky=d" -y k)
W (ke + 1) = W" (k) + b, (K)e" ()X
a,(k+ D =a,(ky+ nlh ) —g () X

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

4. Répéter 2 et 3 jusqu’a la convergence de I’algonithme.

1.5.2. LES RESEAUX DE NEURONES DYNAMIQUES

Les réseaux dynamiques, appelés aussi réseaux récurrents sont organisés tel que

chaque neurone regoit sur ses entrées une partie ou la totalité de I’état du réseau
(sorties- des autres neurones) en plus des informations externes. Pour les réseaux récur-
rents, 'influence entre les neurones s’exerce dans les deux sens.
L état global du réscau dépend aussi de ses états précédents. L’équation du neurone
dans ce cas est décrite par des équations différentielles ou des équations aux différen-
ces. Ce type d’architecture de réseaux est trés important, car beaucoup de systémes
que 1'on veut modéliser dané la pratique sont des systémes dynamiques non linéaires
(ex: avions, missiles, robots... etc).

Avant de commencer I’étude des réseaux dynamiques, on va montrer comment

un réseau MLP peut étre utilisé pour le traitement des problémes dynamiques.

1.5.2.1 LE RESEAU DE NEURONES AVEC UN TEMPS DE RETARD

On sait que le facteur temps joue un grand réle dans le traitement des problemes

dynamiques. Pour cela le réseau MLP utilise des temps de retard a son entrée pour
qu’il puisse fonctionner comme un prédicteur non linéaire d’un signal stationnaire [8]. |
L architecture illustrée par la figure(1.12) est connue sous le nom de TDNN « 7ime
Delay Neural Network» {3]. Ce réseau est capable de modéliser un systeme dynami-
que non linéaire dont la sortie est définie comme suit: “

v =fTu(), u(k-1), ..., u(k-n)].

ol /.] est une fonction non-linéaire.
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Ce réseau utilise [Dalgorithme de la rétropropagtion comme algorithme

d’apprentissage.

(k)

Le réseau y(kYy=y(k)
_—>

MLP

ufk-1n)

Figure 1.12 Le réseau TDNN

1.5.2.2. LE RESEAU DE NEURONE AVEC RETOUR DE SORTIE

Une autre méthode pour présenter la dynamique dans un réseau MLP, c’est de

connecter la sortie du réseau avec entrée a travers d’autres temps de retard.
L architecture illustrée par la figure (1.13) est donnée par [K.S. Narendra and
K Parthasarathy, 1990][1] . Cette architecture est capable de modéliser un systéme non-
linéaire qui est décrit par I’équation suivante:

(k) flv(k-1), y(k-2),..., y(k-n), u(k), u(k-1),..., u(k—lm)] '

o f[.] est une fonction non-linéaire.

N

y(k)

Le réseau MLP

e 7T L el

uk)  u(k-1) u(k-m) yln) ylk-1)
Figure 1.13 Le réseau de neurones dynamique de NARENDRA.
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Ce réseau utilise D’algorithme de la rétropropagation comme algorithme
d"apprentissage, mais sans utiliser le retour de sortie, car il n’y a aucune garantie que
les poids synaptiques vont converger avec la présence de ce retour [1].

Une fois le réseau apprend convenablement la tiche prévue, on peut utiliser le retour

de sortie du réseau pour modéliser le systeme dynamique.

1.5.2.3. LE RESEAU DE HOPFIELD

Il faut constater que contrairement aux réseaux statiques, le cerveau humain

fonctionne apparemment comme un systérxie dynamique, qui n’atteint pas instantané-
ment un état d’équilibre lorsqu’il est soumis & un stimulant extérieur. C’est justement
cette propriété (jui a inspiré J.HOPFIELD, de « California Institut of Technology
{ISA» dés 1982 [8]. Il a analysé un modéle de réseau dans lequel chaque neurone re-
¢oit des informations de tous les autres neurones du réseau et envoie fui-méme des si-
gnaux a tous les autres neurones. 1l s’agit donc d’un systéme « coopératif » dont la
décision est prise par étapes successives. La caractéristique essentielle de son compor-

tement réside dans I’existence d’états stables dits « attracteurs ».

B 2 N

[~

/
|

¥y V2 Vi

Figure 1.14 Le réseau de HOPFIELD

Le réseau de HOPFIELD est probablement le réseau dynamique le plus connu.

11 est sous forme d’une seule couche de neurones entierement interconnectés.
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L.*équation d’un neurone est donnée par:

jr,ﬂi (N=—u,(+ iwj_iy,. (H+v,
Ly = fl ()

olt ) : 'état interne du i neurone, f{) : fonction sigmoide, y;(7) : 1a sortie du i*™
/ g Y

(1.41)

neurone.N : le nombre de neurones, v; - Tentrée extérieure, 7, . une constante de
temps.

Ce réseau peut étre vu comme un systéme non-linéaire dynamique avec le
vecteur v comme entrée, 1) comme état ety( 1) comme sortie. 1l peut produire
plusieurs comportements suivant ies valeurs de ses paramétres. Il peut fonctionner
comme un systéme stable,. oscillatoire, ou un systéme chaotique. |
Dans la plupart des cas, le réseau de HOPFIELD est utilisé comme un systéme stable
avec plusieurs points d’équilibre asymptotiquement stables. Pour n’importe qu’elle
condition initiale #(0), le réseau converge vers un point d’équilibre. Le nombre exact
des poiﬁts d’équilibre est fixé par W,vet f(.). Par conséquent, il faut bien choisir ces
paramétres pour que ces points correspondent a des solutions du probleme.
1.5.2.4. LE MODELE SPATIO-TEMPOREL D’UN NEURONE

Dans tous les réseaux de neurones cités, un modéle non-linéaire du neurone est

utilisé. Une limitation de ce modéle est qu’il représente seulement le comportement
spatial du neurone. Pour qu’il représente aussi un comportement temporel, on modélise

chaque poids synaptique par un filtre linéaire invariant dans le temps [8] (fig.1.15).

" Laréponse du synapse 7 (i = 1,..,p) a I’entrée x,(1) est donnée par la convolution

suivante :
B (yx (0= Lk, ()%, - A)di (1.42)

D’apres la figure (1.15), 1’état-du neurone j est :
v, (H=u()-80;

=Y h,0*x, -0,



LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 24

v_,'(t):ﬁjh_,,(_z ), (1 —A)dA -8 (1.43)

-l

La sortie du neurone sera :

v (0= 1(v, )

- : (1.44)

1+ exp(~vf (1))

Les équations (1.43) et (1.44) représentent le comportement spatio-temporel d’un

neurone artificiel.

Figure 1.15 Modéle dynamique d’un neurone.

Propriétés

_+ le filtre synaptique est causal

+ le filtre synaptique posséde une mémoire finie

h, (1)=0 A>T,

1.5.2.5. LE RESEAU MLP AVEC LE MODELE FIR«Finite-duration Impulse
. Response » )

Considérons un réseau MLP dont les neurones cachés sont basés sur ie modeéle
de 1a figure(1.15). Ce réseau est appelé FIR-MLP.

La sortie de chaque synapse est

e ——— e
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M
s, (ky=2 w (L)x (k- L) (1.45)
L0 .
S1 on pose
X, (k) =[x, (k) x, (k= 1),....x, k-]
N .
Wff Z[M’_H(O),...,MJ_H(M)]
s, (ky=W" (k)X (kY + (1.46)
la sortie du neurone j sera :
F 4
v =Ss.(k)-6 =Y w, X (k-0 _
,();ﬁ() j ZJ '().” (147)
y, (k)= f(v;(k))
L algorithme d ‘apprentissage du réseau FIR-MLP
Cet algorithme est basé sur I’apprentissage supervise.
Soit I’erreur instantanée :
eJ.(k):d_,(k)—yj (k) _(1.48)
Sky=" el (k) (1.49)
K
Alors notre objectif est de minimiser le critére de performance :
&t = 2,6(K) (1.50) -
K
Cet algorithme est basé sur la méthode du gradient.
3 2 N (k
(’5'1('.‘;‘11' - Z (émrm‘ J( ) (15])
A, (k) & (k) A, (k)
. P (K) .
» (k+ D =w  (k)- fos 1.52) -
WD = =y G ) (1.52)
De (1.47) on P _ ¢ w 1.53
47)ona: : =X, )
G, ) (159
“avec X, est le vecteur d’entrée du neurone j.
On définit le gradient local par ’équation (1.54).
& L
8 (k)= 1.54
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Des équations (1.52) a (1.54), nous avons :
w (k+1)=w, (k)+nd (k) X, (k) (1.55)

Le calcul de &, (k) varie selon la position du neurone J :

1. Neurone j est de sortie

5. (k)= 2 A0h
! v, (k) |
=e (k) f (v, () (1.56)
' : ' 3y (k
ou f’(pf(k)) = ;f ! Ek;

2. Neurone ] est caché

On définit # le domaine des neurones dont les entrées sont alimentés par le neu-

rone j, soit v,,(k) 1’état interne du neurone m appartenant au domaine A alors:

> grmd égmul (7\/"" (k) - ‘
. YSwa _ 57
d, (k== w0 ,,,.Z,gc?v,,,(k)&v,.(k) _ (1 . )

. en utilisant (1.54), nous avons :

v (k)
5 k o (k
(k)= Z}Kj W= "
v (k) Sy, (k)
S (k) = 5 (k)=
i ;;; w )5y_,(ff) av (k)
: — . av, (k) :
5 (BY=Ff'lv (k o (k)—2——= 1.58
N )7 I ( ))EZ; O 5 o (1.58)

Puisque v, (k) est I’activation potentielle du neurone m qui est alimenté par le neu-

"

rone j alors:

PM

v, (k)= ZZ Wy (])y_l (k=D

e

w,y=06, et y,(k-1)=-1

v =3 S w, (k=Dy,(])

J=0 1=0
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v (k . (k=1 O0<k-I<sM
Qv (k) _ Wy (k=D , ©(1.59)
Ay, (k) 1 0 ailleurs

Des équations (1.58) et (1.59), nous avons :

Ml

&, (ky=1"(v, ()Y 38, 0)w,, (k=D

me A W
= F OV S8,k +w,, (k) ~(1.60)
nreA M=0
Soit le vecteur A, (k) défini par :
A, (k) =[6, k)8, (k+1),....8,,(k + M) (1.61)
De (1.60) et (1.61), on tire : |
8,tky=1"(v, (k))z AT (KW, (1.62)

1."¢équation (1.62) est une évaluation compléte de &, (k) d’un neurone caché.

Résumons les étapes de |’algorithme:
Low, (k+D)=w (k)+nd, (kYX, (k)
e (k)f' (vJ (k)) si le neurone j est dans la couche de sortie.
2. 6,(k)= f’(v_, (k))z A" (k)W,, sile neurone j est dans une couche caché e

Il 'y a un probléme avec cet algorithme. Si on examine attentivement I’équation

(1.62),0n voit que le calcul de &,(k) est non causal parce qu’il a besoin des valeurs

. futuresde & et .

Pour résoudre ce probléme, on procéde de la fagon suivante:

Considérons la couche juste avant la couche de sortie,

8,k -M)y=f'(v,th- M) A (k- mW,, (1.63) |
ou
AT (k — M)=[8,,(k = M), ,,(k +1= M),...,5, (0] (1.64)
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I"équation (1.64) est obtenue en remplagant & par k-M dans (1.62). Puisque A, (k - M)
contient seulement les valeurs passées du &, alors on peut facilement calculer
S (k= M.

LLe méme raisonnement pour les autres couches, nous conduit a I’algorithme suivant.

+ Pour un neurone j dans la couche de sortie

W“‘(k +1)= VVj;U")"‘ 715,,(’())(,(")
8, (k)y=e,(k)f"{v, (b))
+ Pour un neurone jdans une couche cachée
W,k +1) =W, (k) + 18 (k- IM)X, (k- IM)
5 (k=IM) = £*(v,(k~ MD)Y AL (k ~ MW,
ot M est V'ordre du filtre synaptique, / spécifie la couche cachée en question./ =1

correspond a la premiére couche de la couche de sorties, /=2 correspond 4 la

deuxieme couche de la couche de sortie et ainsi de suite.

L.6. CHOIX DU PAS D’APPRENTISSAGE

Durant |'apprentissage des réseaux de neurones, nous avons fixé un certain cri-

téere de performance A minimiser ou a maximiser. Cependant pour atteindre
Pextremum, il faut trés bien choisir le pas d’apprentissage ;7. Pour cela, il existe

plusieurs méthodes. Par simplicité, le critére de performance choisi est./(w(k)) et

" notre but est de trouver un pas 5, pour que J(w(k}) soit minimal.

1.6.1. METHODE DU PAS C()NS'TANT

Cette méthode consiste & fixer le pas d’apprentissage 5, = 77, pour toutes les

itérations. L.’ inconvénient de cette méthode est qu’il peut y avoir plusieurs points

stationnaires et si le pas est mal choisi, il peut y avoir une divergence.



_——
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1.6.2. METHODE DE 1A MINIMISATION SUCCESSIVE DU PAS

Cette méthode propose un pas d’apprentissage variable pour chaque itération,

Son principe est le suivant :

Soit y>0et0< f <letm, .représente un nombre naturel.
Le pas d apprentissage suit la loi suivante : n, = 8™s
Pour chaque itération &, il faut trouver lé premier scalaire m; tel que

Jw(k + 1)) < Jw(k))

En d’autre mots pour trouver 7, on commence tout d’abord par 7, = s si ‘
J{w(k +1)) = J(w(k)), donc réduire successivement le pas par la multiplication de f
jusqu’a atteindre 7, = B ™ s qui satisfait la condition J(w(k +1)) < .f(w(k)). |

Cette méthode est plus précise que la précédente mais il y a des cas ol elie
tombe dans des minima locaux. Elle peut aussi engendrer des oscillations autour des

points non stationnaires sans converger vers le minimum global [21].

L6.3. LA METHODE D’ARMIIO

Le but de cette méthode est décroitre Jfw(k)) toujours en évitant tout point

stationnaire, ¢’est-a-dire [Jow(k-+1)-J(w(k})] ne doit pas tendre vers zéro si w(k) tend

vers un point non stationnaire [21].Le principe de cette méthode est le suivant

) ' ) ]
Soit s, 8,0 des scalairestel que: 5s>0,0<f <1,0<0 <5.

~ Le pas d’apprentissage sutt la loi suivante : 57, = ™

avec m, le premier nombre naturel 7 pour que :

vI(wi)|.

J(w(k)) - Jwik + 1)) 2 -6 B "s
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1.7. CONCLUSION

Les réseaux de neurones artificiels deviennent un nouveau moyen de traitement

de I'information, bien que la plupart de ces réseaux sont souvent exploités a travers des
simulations sur des ordinateurs, qui ne sont que des outils d’analyse.

Le principe de traitement dans les réseaux de neurones est tout a fait different
du traitement algorithmique des calculateurs classiques. Un réseau de neurones fonc-
tionne sans programme, n’exécute pas d’instructions de fagon séquentiel et ne posséde
pas une mémoire pour y stocker les codes d’instructions ou les données. Il doit étre
considéré comme un « Processeur Paralléle » et non pas comme une nouvelle techni-
que de programmation.

A cause de leur complexité, les simulations de réseau sont des méthodes neffi-
caces d'implantation. L’aspect hardware doit étre développé pour que I’implantation
soit efficace. ‘

Dans la premiére partie de ce chapitre nous avons présenté le principe de base
d’un réseau de neurone. Rappelons qu’un réseau de neurones n’est rien qu’un ap-
proximateur de fonctions basé sur I'interconnexion de plusieurs entités ¢lémentaires

appelées neurones. Nous avons présenté deux types de réseaux: les réseaux statiques

(réseau MLP etle réseau modulaire) et les réseaux dynamiques (le réseau de hopfield

et FIR-MLP).

Aprés cette étude on remarque que les réseaux de neurones possédent plusieurs
propriétés qui leurs permettent d’étre des candidats naturels lors de I’identification et
de la commande des systemes. Toutes les informations du systéme peuvent étre stock- -
¢es dans un réseau, et ceci grice aux propriétés suivantes: la nonlinearité, le parallé-
lisme, l’implanfation hardware, ’apprentissage et la généralisation, et ils sont naturel-
lement multivariables donc directement applicables au systémes MIMO « Multi-input
Multi-output ». Ces propriétés rendent les réseaux de neurones souhaitable en identifi-

cation et en commande des systémes non linéaires.



CHAPITRE II

IDENTIFICATION DES SYSTEMES PAR LES
RESEAUX DE NEURONES |
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1L.1.INTRODUCTION

ans la pratique, on est toujours amené a approcher la dynamique du processus a
Dcommander par un modéle paramétrique linéaire et stationnaire dans un
domaine plus ou moins restreint autour de son point de fonctionnement. Ce type de
modele, désigné dans la littérature par un modéle de représentation ou de commande
[29]. établit une relation de cause a effet entre les variables auxquelies le
fonctionnement est le plus sensible de maniére a réaliser un meilleur compromis entre
I"erreur de modélisation et la simplicité du systéme de commande.

Le souci constant d’améliorer les performances des systemes commandés
conduit a des modélisations de plus en plus précises. Mais, si un tel modéle rend
compte du comportement d’un systeme dans une large plage de foncti_onnerﬁent, il est
matheureusement le plus souvent non linéaire. De ce fait il faut utiliser d’autres
méthodes qui prennent en compte les caractéristiques des systémes non linéaires.

Contrairement a Videntification des systémes linéaires, ’identification des
systémes non linéaires est une tache difficile, car ces modéles d’identification
requiérent un grand nombre de paramétres. On peut citer par exemple le modele
paramétrique basé sur la série de VOLTERRA et le modele NARMAX « Non linear
Auto-Regressive Moving A'verage with eXogenous input ».

A la fin des années 80 la recherche sur les réseaux de neurones artificiels a fait
un grand progrés grace a leur remarquable capacité d’appréntissage. IIs sont utilisés
dans plusieurs domaines (e¢x :traitement d’images, reconnaissance des caractéres,
approximation des fonbﬁbns.-..). |

En 1990 le chercheur Kumpati.S.Narendra « Yale university USA » a montré
que les réseaux de neurones peuvent étre utilisés comme un outi! dans le domaine de
controle des systémes dynamiques [1]. Aprés cette publication, 1’étude des réseaux de
neurones dans un contexte dynamique a progressé a 1’Université de «¥ale» ou
plusieﬁrs modéles mathématiques pour ’identification des systémes nonlineaires basés
sur les réseaux de neurones ont été proposés.

Dans le présent chapitre, nous allons d’abord citer quelques caractéristiques des

systemes non-linéaires. On expose ensuite le principe d’utilisation des réseaux de
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neurones pour D'identification des systémes non-linéaires bruités et non bruités et on

termine par présenter des simulations pour valider la théorie, et une conclusion.

11.2. COMPORTEMENTS DES SYSTEMES NON LINEAIRES

Les systéemes non-linéaires sont décrits par des équations différentielles non

linéaires. Les non-linéarités peuvent étre classées comme naturelles et intentionnelles.

Par exemple, des forces de frottement résultent des nonlinéarités naturelles. Par contre,

les nonlinéarités artificielles sont induites par le concepteur comme par exemple les

lois de commande adaptative. Les systémes nonlinéaires se caractérisent par :

Points d équilibres multiples.

Cvcles limites: les systémes nonlinéaires peuvent exhiber des oscillations avec des

amplitudes et fréquences fixes sans aucune excitation extéricure appelée cycles limites.

Le chaos: pour les systémes linéaires stables, de faibles variations dans les conditions
initiales ne résultent que par de variations comparables dans les sorties. Pour les
systémes nonlinéaires de telles variations peuvent entrainer un phénomene appelé
chaos, ¢ est-a-dire que la réponse du systéme est extrémement sensible aux conditions
initiales. Le résultat le plus important du chaos est I'impossibilité de prédire la réponse

du systéme dans ces cas.

11.3.ANALYSE DES SYSTEMES NON LINEAIRES

Cette analyse peut étre assez comphquee pour trois raisons principales:

- les systémes non-linéaires ne peuvent généralement pas étre résolus analythuement
-~ les puissantes méthodes mathématiques pour les cas linéaires (transformée de
Laplace,

transformée de Fourier,...) ne peuvent étre utilisées pour les systémeé non-linéaires.
- pour un systéme linéaire, une entrée sinusoidale de n’importe qu’elle amplitude
produit une sortie sinusoidale de méme fréquence, alors que pour un systéme non
linéaire la réponse du systéme peut étre sinusoidale,periodique,chaotique ou instable
dépendant des conditions initiales et de I’amplitude de ’entrée du systéfne.
Par conséquent, il n’y a pas de méthodes systématiques pour prévoir le comportement

des systémes non-linéaires. Cependant, il existe des méthodes d’analyse et de

———
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conception pour quelques classes de systémes parmi lesquelles, il y a lathéorie de

Lyapunov, le critére de Popov et la théorie de I’hyperstabilité.

IL.4. MODELISATION DES SYSTEMES

Un systtme dynamique peut é&tre représenté par plusieurs modéles

mathématiques. l}s sont obtenus soit a partir des lois physiques des procédés

(modéle de connaissance), soit a partir des suites de mesure des entrées et des sorties

(modéle de représentation).

11.4.1. MODELE DE CONNAISSANCE

Un modéle de connaissance est un modéle dont la structure a été établie en

faisant appel a des modéles plus généraux (lois de la physique, chimie,..).Les
paramétres  des modéles de connaissance ont alors un sens physique (longueur,

résistance électrique, inertie,...). Ce dernier est beaucoup plus riche de signification

.que le modeéle de représentation et contient toutes les informations utiles sur le

processus. I1 est par contre plus difficile a obtenir.

11.4.2. MODELE DE REPRESENTATION

Ce modeéle n’a aucun pouvoir explicatif de la structure physique de 1’objet. Sa

structure n’est i]u’une relation mathématique qui relie localement les mesures des
différentes variables du processus. Les paramétres n’ont aucun sens physique connu.
Ce modeéle est de type « boite noire ». Quoique non indicatif, il est cependant suffisant
dans les probléemes de traitement de signal et de éommande de processus. 1l est d’une
utilisation trés fréquente.

La premiére étape de la modélisation consiste a émettre des hypothéses sur la
structure du modele, ¢’est-a-dire, choisir un type de relation mathématique liant les

entrées et les sorties du systéme.
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.43 LA REPRESENTATION (I 8 Q) (INPUT - STATE - OUTPUT) DES
SYSTEMES '

Les systémes dynamiques sont souvent représentés par des équations différenticlles ou

aux différences:

{X(:):f(xu),u(f),t) 2 lj
()= h{ X (1),u(1),1) |
ou
' T
X1y =[x, 00,%, (0,0 x, ()]
Y(’) = [yl (’)>y2 (t)>' .- ’ym (t)] '

1) = [, (st O, (1))
X(1), Y(1). n(1) représentent respectivement 1’¢état, la sortie et la commande du systéme.
Les fonctions /() et h() sont des fonctions nonlinéaires. |
Le méme systéme peut étre représenté par des équations aux différences suivante :
Xk +1) = p(X(k),1u(k), k)
{Y(k) =y (X (K),u(k), k)

Si ce systéme est invariant dans le temps et satisfait certaines conditions de continuité

(2.2)

autour d’un point d’équilibre stable, alors on peut le linéariser pour obtemr les

équations suivantes :

: {X(k + D=4 X (k) + B u(k)

Y{k)=C X k) + D u(k) (2.3)

Les paramétres inconnus du modéle mathématique seront déterminés dans

I’étape suivante, dite d’identification.

IL5. IDENTIFICATION DES SYSTEMES

Quand les fonctions. get ¢ dans (2.2) sont inconnues, alors on utilise

I"tdentification pour les approximer.
Soient u(kj et y,(k) 'entrée et la sortie d’un systéme dynamique,invariant et causal.Le

systéme est supposé stable avec des parametres inconnus regroupés dans un vecteur

dénoté par . L objectif est de construire un modéle d’identification tel que quand on
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applique la méme entrée ufk) au systeme et au modele, il produit une sortie y(k) qui

est proche a y(k).

Le probléme a résoudre est le suivant :

Compte tenu des informations d’entrée-sortie que I’on peut recueillir sur le processus,
nous estimerons le vecteur de paramétres @ du modéle mathématique. Ce principe est
illustré  par la figure (2.1). Le vecteur est estimé en minimisant un certain critére

d’optimalité.

(k)
SYSTEME
. + -
u(k) Q e(k) = y(k) = (k)
——a‘ MODELE
, pky ALGORITHME
DE
MINIMISATION
AJUSTEMENT DU CKITERE
DES PARAMETRES PERFORMANCE

Figure 2.1 ldentification des systemes

[1.6. IDENTIFICATION DES_SYSTEMES NON LINEAIRE-S PAR LES -
RESEAUX DE NEURONES

Le principe d’identification par les réseaux de neurones consiste a remplacer le

modeéle paramétrique classique par des modeles neuronaux.

Un systéme dynamique nonlinéaire peut étre décrit par I’équation suivante:

yik)=fy(k-1).y(k-2),....y(xk-n), u(k—]),u(k—2),...,u(k—m)] (2.4)
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ou f {.] est une fonction non-linéaire. L’identification par les réseaux de neurones
consiste & trouver un réseau de neurones qui reproduit fidélement la fonction f.].

En effet, il a été démontré que n’importe quelle fonction g: R" — R™ définit sur un
sous ensemble compact de R" peut étre approchée par un réseau de neurones a
multicouches avec une seule couche cachée [1],[11].

Pendant I’identification, les poids synaptiques du réseau seront détermines
récursivement pour qu’ils réalisent ’application non linéaire f[.]. Tout d’abord, le
systéme est excité par un signal riche en fréquence et les sorties seront collectées.
Ensuite. I apprentissage supervisé du réseau de neurones est réalisé. '

Comme dans I'identification classique, deux structures d’ ldentlﬁcatlon peuvent
dtre considérées. Dans la premiére, on utilise des réseaux de neurones non récurrents
(cela correspond au modéle série-paralléle de I'identification classique), dans la

deuxiéme, des réseaux de neurones récurrents (cela correspond au modéle paralléle).

1.6.1. IDENTIFICATION PAR MODELE __NEURONAL RECURRENT
(PARALLELE)

Le modéle neuronal d’identification du systéme (2.4) est donné par I’équation

suivante:

§(k) = N[k = 1,5k = 2),..., 9k = n), uCk = 1), uk - 2), ..., ulk — m] (2.5)

~ou N est réseau de neurones.

La méthode d’identification par le modéle paralléle est basée sur I'utilisation des
sorties du modele lui méme pour I’entrainement du réseau de Neurones.

Le principe de cette méthode est illustré par la figure (2.2).
Dans cette méthode il y a le probléeme de la stabilité durant le processus de
I’identification, car il n’y a aucune garantie pour que les poids synaptiques convergent
vers des valeurs constantes, méme dans le cas des modéles mathématiques linéaires, .
Les conditions de convergence des paramétres du modéle paralléle sont jusqu’a présent

inconnues [ 1].
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ufk) : SYSTEME vk
NON LINEAIRE
+

[ APPRENTISSAGE J&Q
——#M—j RESEAU DE
NEURONES

—{Retard — ~ (k)

) —fRetard | ylhe-D)y(k-2)..y0k

Figure 2.2 Schéma de I’identification en utilisant le modéle'paralléle.

11.6.2. IDENTIFICATION PAR_MODELE NEURONAL NON RECURRENT
(SERIE-PARALLELE)

Contrairement au réseau récurrent (paralléle), dans I’identification par un réseau

non técurrent (séric-paralléle), la sortie du systéme est réinjectée dans le réseau de -
neurones a la place de la sortie du réseau.
Dans ce cas, le modéle neuronal sera :
$(ky = N[y = 1), y(k = 2),...,y(k — n), uCk — 1), u(k = 2),...,ulk - m)| - (2.6)
La procédure d’identification est illustrée par la figure (2.3). Cette structure sera

adoptée durant I'identification des systémes par la suite.

utk SYSTEME y(&)
. NON LINEAIRE

APPRENTISSAGE

——)im_]—j RESEAU DE
- - NEURONES -
L ———{ Retard F— J(k)

yk) g Retard |5 y(k-1),y(k-2),...y(k-n)

Figure 2.3. Schéma de I'identification en utilisant le modéle { serie-parallel ).
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11.7. RESULTATS DES SIMULATIONS

Dans ces Simulations, on va présenter les résultats de I'identification de
plusieurs systémes en utilisant le réseau modulaire et le réseau & multicouches. On
subdivisera la simulation en deux parties. Nous commengons tout d’abord par
I"identification des systémes non linéaires non bruités. Ensuite la robustesse des
réseaux de neurones dans I'identification d’un systéme non-linéaire affecté par des
perturbations avec plusieurs valeurs du rapport signal / brutt, sera testée.

Dans chaque cas, le réseau de neurones est‘supposé contenir suffisamment de
paramétres (poids synaptiques), afin d’étre apte a représenter fidelement les
caractéristiques d’entrée-sortie du systéme correspondant. Dans ce cas, la fonction non
linéaire dans I’équation aux différences décrivant le systeme peut étre remplacée par
un réseau de neurones. En plus, on supposera qu’une solution théorique pour le
probieme de I'identification existe. .

Pour une discussion simple, on notera une classe de fonctions générées par un
réseau de neurones multicouches avec L couches et myneurones dans la couche /

(/:1..1) par le symbole 5 f,l

Hy ety -

Durant toutes ces simulations, on a utilisé une entrée aléatoire appartenant a
Pintervalle [-1,+1].

IL.7.1. IDENTIFICATION DES SYSTEMES NON BRUITES

a). ldentification d’un systéme monovariable

Le systeme (SISO) a identifier est représenté par I’équation aux différences du
second-ordre:
ylk +1)= £ {y(h),y0k = 1)) + (k) 2.7)

‘ | Rk =)yt +2,5
ot S,y =) = HJ; s Jiz(k_l)]

Le modéle d’identification sera : _
ek + 1= N(y(h), ytk = 1) +ulky | 2.8)

avec N représente un réseau de neurone.
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Nous avons choisit le réseau de neurones modulaire pour I’identification de ce

systéme. Aprés plusieurs essais sur le nombre de modules, on a remarqué qu’un Téseau

de cing modules est capable d’identifier le systéme.

Avant de commencer |’identification du systéme, il faut avoir des informations a
priori concernant son comportement tels que le nombre de points d’équilibre du
systeme libre avec ses propriétés de stabilité et le domaine Q (« € Q) produisant une
sortie bornée.Daprés la figure (2.4), les états d’équilibre du systéme libre sont les
séquences {0} ét §2%. En plus, comme l'indique la figure (2.5) 'on remarque quela
sortie du systéme est bornée avec les conditions initiales {0} et {2}. L’adaptation  des
poids synaptiques du réseau modulaire est réalisée au bout de 10000 itérations.La
figure (2.6) montre le résultat du test de validit¢ du réseau modulaire obtenu en
superposant la sortie du systéme et celle du modele neuronal obtenu apres la phase

apprentissage.

D aprés la figure (2.6), on remarque que les deux sorties sont pratiquement
superposées. En plus du nombre de neurones qui est faible (11 neurones),
I’apprentissage s’est fait rapidement par rapport a un réseau multicouches appartenant

a la classe 7, ,,,0, qui, pour les mémes performances a requis 100000 itérations [1].
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Figure-2.4. Test de stabilité du systéme autonome (u(k)=0).
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~ Figure 2.5 Test de stabilité en présence d’une entrée bomeée.
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8.00 -— ,V(k ))ﬁ(k)
4 .00
2.00

0.00

-2.00 ' ™ T | T ' I i | k
0.00 20.00 40.00 8$0.00 80.00 100.00

Systeme
Modéle

Figure 2.6. Sortie du systéme et sortie du réseau modulaire pour une entrée :
w(k) = sin(2 7k / 450) |

Rapport Signal / Bruit Pas de bruit

Nombre de données d’apprentissage | 100

Le pas d’apprentissage 0.001

Le nombre d’iterationé 10000

temps d’apprentissage 1 minutes, 29 secondes, 28 centiéme
Matériel utilisé | Micro-Ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 2.1. Caractéristiques de la simulation.
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b). Identification d’un systéme multivariable

Dans cette partic, on montre que les réseaux de neurones peuvent Etre utilisés

pour identifier les systémes multivariables .

Le systéme 4 identifiér est donné par ’équation aux différences suivante :

{x, (k + 1) = cos(x, (k) + u, (k) 20
x, (k +1)=sin(2x, (k)) +u, (k) (2.9)
Le modele sera comme suit : |
{f, (k +1)= N, (x, (k), %, (k) + 1, (k) 2.10)
X, (k + 1) = Nz(xl (k)rxz (k)) tu, (k)

avec Ny, Nz € 17,1010
Daprés la figure (2.7), on remarque que le systétme autonome possede les
valeurs x; = 0.59 et x> = 0.93 comme point d’équilibre stable. En plus, comme

indiqué dans la figure (2.8), on voit que le systéme est stable pour un vecteur d’entrée

- dont les €léments sont : \u‘(k)]<l et 'uz (k)|<1.

Pour un vecteur d’entrée u(k)=[+1,+1]" le systétme commence a produire des
oscillations puis se stabilise. Dés que les entrées seront supérieures a 1
(\aurl (k )] >1, qu (k)| > 1) le systéme devient marginalement stable.

Au vu de ces constatations, ce systéme sera identifié avec des entrées w et u;
qui représentent un bruit blanc dans intervalle [-1,+1].

L’adaptation est accomplie au bout de 20000 itérations avec un pas d’apprentissage
égal a 0.1. Apres ‘la phase apprentissage des réseaux mﬁlticouchés, les résultats sont

illustrés par la figure (2.9) . Elle montre les réponses du modéle et du systéme au

vecteur d’entrée u(k)zE(l—e:q)(—k)),e:qi—k):I’. On remarque que les deux réponses sont

~ pratiquement identiques. Ceci montre que la méthode d’identification appliquée aux

systémes monovariables peut étre généralisée aux systémes multivanables.
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Figure 2.7 Test de stabilité¢ du systéme autonome.
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Figure 2.8 Test de stabilité en présence d’une entrée bornée.
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Figure 2.9. Etats du systéme et sorties des réseaux multicouches .

Rapport Sig,nai / Bruit Pas de bruit
Nombre dé données d’apprentissage | 100 |
Le pas d’apprentissage 0.1

Le nombre d’iterations 20000

- | temps d’apprentissage

8 minutes,34 secondes,24 centieme

Matérie! utilisé

Micro-Ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 2.2. Caractéristiques de la simulation.



IDENTIFICATION DES SYSTEMES PAR LES RESEAUX DE NEURONES 47

11,7.2. IDENTIFICATION DU SYSTEME ET DE SON ENVIRONNEMENT

Comme il a été mentionné dans I’introduction de ce chapitre, les processus
industriels sont trop complexes pour que I’on puisse établir rigoureusement un modéle
mathématique de leurs comportements. Par ailleurs, I'influence des perturbations n’est
pas toujours facile a estimer et varie éventuellement avec le temps.

Le terme v(t) de la figure (2.10) peut englober généralement plusieurs
composantes : '

. les perturbations mesurables qui représentent Ieffet des variables du proceésus qui
ont été jugée secondaires lors de I’¢laboration du modele.

+ les perturbations aléatoires qui permettent de tenir compte de lmﬂuence de
I’environnement, des bruits de mesure et de quantification, etc.

+ les perturbations de charge dont I’amplitude est généralement inconnue et lentement
variable dans le temps. Celles-ci peuvent changer brusquement si le point de
fonctionnement change. |

. une constante non nulle qui permet de prendre en considération que les
perturbzitions ne sont pas nécessairement de moyenne nulle. En effet, dans le cas des
processus réels, une commande nulle ne conduit pas généralement 2 une sortie

nulle. Cette constante est appelée «la composante continue » du processus [29].

Dans cette partic on étudiera la robustesse- des réseaux de neurones dans

I’identification des systémes a sorties bruitées. .

Avant d’entamer les simulations, quelques notions sur -le bruit seront brievement

eXposees.
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(o)
uft) - SYSTEME vy 7 21
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RESEAU DE NEURONES

\ Adaptation des poids

Figure 2.10. [dentification d’un systéme, dont la sortie est entachée par des

perturbations.

11.7.2.1. TOPOLQGIE DU BRUIT

D’une maniére générale, nous considérons le bruit comme étant tout écart entre

un signal utile déterministe ou aléatoire transportant une information qui intéresse le
destinataire et le signal effectivement regu. Ceci découle du fait que le bruit est
inhérent a I’environnement naturel et a I’équipement électronique caractérisant ainsi le
bruit d’origine externe ou 1nterne.
11.7.2.2. DIFFERENTS TYPES DE BRUITS

a). BRUIT GAUSSIEN

Un bruit est dit gaussien si sa densité de probabilité suit une distribution -

gaussienne

f(X)— Cf\[i;e

ou f{x) est la densit¢ de probabilité, m et o’ sont respectivement 1a moyenne etla

vanance.
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b). BRUIT BLANC
Un bruit blanc est un signal aléatoire dont la connaissance a un instant donnée

ne fournit aucun renseignement sur sa valeur a ’instant suivant,

Cette propriété se traduit mathématiquement par une fonction d’auto-corrélation
équivalente a une impulsion de DIRAC. C’est un signal totalement incorrélé ou encore
ayant un spectre de fréquence uniforme et de largeur de bande infinie.

Notons que ¢’est par analogie avec la lumiére blanche qui occupe tout le spéctrc

visible que ce type de bruit a ét¢ dénommeé.

¢). BRUIT COLORE _
C’est par analogie avec les autres couleurs de la lumiére (présence de la

fréquence correspondante & la couleur voulue et absence de toutes les autres
fréquences) quon a ainsi appelé ce type de bruit. Par exemple, le bruit rose est un
bruit qui décroit avec la fréquence de 6 db par octave d’ou son abondance dans le
bases fréquences.

Ainsi la fonction d’auto-corrélation d’un tel bruit ne sera pas une impulsion de

DIRAC mais plutét une courbg étroite.

11.7.2.3. RESULTATS DES SIMULATIONS

Dans les simulations qui suivent , on va présenter les résultats de P'identification
d’un systéme non linéaire affecté par des perturbations avec plusieurs valeurs de

rapport signal/bruit (S/N). Le systeme A identifier posséde I’équation aux différences

© suivante :

y(k) = sin(cos(y(k)) + u(k) : 2.11)

~ Un réseau de neurones multicouches appartenant a la classe 7,,,,,, sera utilisé . Cette '

architecture est la méme pour tous les cas traités.

D’aprés la figure (2.11), on remarque que le systéme autonome est stable avec
le point y=0.69 comme point d’équilibte stable. De plus, comme" sur la figure (2.12) le
systéme est stable pour certaines entrées bornées.

~ On a testé Ia robustesse des réseaux de neurones multicouches en introduisant

des perturbations a la sortie du systéme. Le systeme est affecté par un bruit blanc avec
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des rapports S/N de 39 db et de 23 db. Les figures (2.14), (2.15) et (2.16) montrént les

résultats de D'identification. Enfin on a utilis¢ un bruit qui est donné par
2k : . " A
v(k) = Si“[—ﬁ) avec un rapport S/N de 39 db, et I’apprentissage a été effectué apres

1000 itérations. Le résultat de test de validité est iltustré par la figure (2.18).

o V(R o . Y&
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| TR
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Figure 2.11 Test de stabilité du systéme autonome.
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Figure 2.12 Test de stabilité en présence d’une entrée bornée.
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Simulation 1
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Figure 2.13 Autocorrelation du bruit blanc additif
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Figure 2.14. Sortie du systéme et sortie du réseau pour une entrée : |
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Rapport Signal / Bruit 39db
Nombre de données d’apprentissage 100
Le pas d’apprentissage 0.1
Le nombre d’iterations 768

temps d’apprentissage

6 minutes, 54 secondes, 26 centiéme

Maténiel utilisé

Micro-Ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 2.3. Caracténistiques de la simulation 1.

Dans cette simulation nous avons affecté le systéme par un bruit blanc avec un rapport

S/N de 39 db . D’apres la figure (2.14), on remarque que les deux sorties sont

indiscernables. Le résecau de neurones a réussi 4 apprendre la dynamique du systéme

malgré I’existence du bruit.

Simulation 2 -

10 T M) k)
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Q.80
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e.00 ! ! ' ] ' l ‘ 1 : ]
0.00 20.Q0 40.00 a0.Go 80.00 100.00
Systeme :
.............. Modele

Figure 2.15 . Sortie du systéme et sortie du réseau pour une entrée :

u(k) = [sin(g@") + sin(ﬂ] +co

25 10

_2_@) 1@]]4
10 /7N 25
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Rapport Signal / Bruit 23 db
Nombre de données d’apprentissa_ge .60
Le pas d’apprentissage 0.1
“Le nombre d’iterations 4140
temps d’apprentissage 9 minutes, 12 secondes,28 centiéme
Matériel utilisé Micro-Ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 2.4. Caractéristiques de la simulation 2.

Simulation 3

1.80 —- ~
k), 50k
1.20
0.80 —i
0. 40 —
©.00 | T I T T ¥ T T |k
O DO 20 OO0 A0 Oy =0 00 Aacn 0o * 100 00
Systéeme
.................. . Modéle

Figure 2.16. Sortie du systéme et sortie du réseau pour une entrée :

u(k)—[sin(z—jdiji- 1 (*2——7!*?)+ ﬁ] %J 4
| = 25 sin o co 10 +Co 25
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Rapport Signal / Bruit 23 db

Nombre de données d’apprentissage 60

Le pas d’apprentissage 0.1

Le nombre d’iterations 100000

temps d’apprentissage 47 minutes,20 secondes,20 centieme
Matériel utilisé Micro-Ordinateur DX2 66 MHZ |

Tableau 2.5: Caractéristiques de la simulation 3.

Le but des simulations (2) et (3) est de montrer que 1’apprentissage des réseaux
de neurones peut engendrer quelques inconvénienfs'. La figure (2.15) montre le résultat
de I'identification aprés 4140 itérations. On remarque que les deux sorties sont tres
proches P'une de 'autre malgré que I’amplitude du bruit est trés élevée. Apres
I’obtention de ce résultat, nous avons continué la pfocédure d’identification jusqu’a
100000 itérations et on a obtenu le résultat illustré par la figure (2.16). On remarque

que la qualité de I’identification commence & se dégrader.. .

Simulation 4

R, (@)

1.00 —
Q.50 —-

000 -

-0.50 —

Figure 2.17. Autocorrelation du bruit additif.
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1.60 y(k),)')(k)
VoL

080 --

0. a0
-0.40 ' ! | ' | i — ' I ' 1k

0.00 20.00 T 40,00 6.0.00 . 80.00 100,00
Systeme
.................... ‘Modéle

Figure 2.18. Sortie du systéme et sortie du réseau pour une entrée u(k) = sin[—zs—}

Rapport Signal / Bruit ' - 39db

Nombre de données d’apprentissage 100

Le pas d’apprentissage 0.1

Le nombre d’iterations : 1000

temps d’appfentissage 8 minutes,58 secondes, O centiéme
Matériel utilisé Micro-ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 2.6. Caractéristiques de la simulation 4.
Dans cette simulation on a affecté le systéme par un bruit corrélé, car notre but
est de montrer que les réseaux de neurones peuvent faire I’identification d’un systéme

affecté par un bruit corrélé et cela contrairement a la méthode des moindres carrés qui
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donne un estimateur biaisé si le bruit additif est corrélé [20]. Comme indiqué par la
figure (2.18) , les deux sorties sont superposées. D’ou la capacité des réseaux de
neurones dans Iidentification des systémes quelque soit la nature du bruit additif.

Le probléme qui se pose maintenant c’est quand faudrait-il arréter
I’apprentissage des données bruitées? Cette question est trés importante, car sion
arréte |'apprentissage trop tot le réseau n’aura rien appris. Dans le cas échéant, le
réseau risque d’apprendre le bruit qui entache les données et il y aura une
« sur-spécialisation » du réseaun (on voit clairement ce phénoméne dans les simulations

(2) et (3)). Pour éviter ce phénoméne, on propose deux solutions :

+ La premiére solution consiste a ne pas trop pousser la procédure d’identification, et
a chaque fois, les performances du réseau sont testées jusqu’a atteindre une bonne
identification du systéme.

+ La deuxiéme solution consiste a faire le filtrage du bruit additif. Pour cela, on
propose le schéma d’identification illustré par la figure (2.19).

Pour mieux comprendre cette idée, on suppose que le systéme est régi par I’équation

v, (k)= £.(u(k)) | | (2.12)
ou f, est une fonction non-linéaire, y, et # sont respectivement la sortie et I’entrée du
systeme. |

La sortie bruitée du systéme est :

(k) =y, (k) +v(k) (2:13)

St on suppose que le bruii v(k) est un bruit corrélé, alors il peut étre considéré comme

résultat de filtrage d’un bruit blanc. Donc notre but est d’identifier le systéme et le

~ filtre. Le systéme global sera régi par le systéme d’¢quations

{V(k )= 1.(e(k))
yiky= f (u(k))+v(k)

! +

ou e(k) est bruit blanc.

2.14)
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~n

| ew Lem

S N, l(— Apprentissage
~ . L g X
5w fﬁlﬁ\ V()
] ‘e
ko y &®
’ N, y, (k) -

Apprentissage }(

| Figure 2.19. Identification avec filtrage du bruit additif,

Pour e modéle d’identification, on propose un réseau de neurones qui identifie le |
filtre, et un autre réseau pour I’identification du systéme. Le modéle d’identification
sera régi par le systéme d’équations
v(k)=N (e(k))
| {y (k)= N, (u(k))

ou N, et N, sont des réseaux de neurones.

(2.15)

L’erreur qu’on doit utiliser pour 1’apprentissage du réseau N, est :
e (k)=y, (k)= (k) =[y(k) - v(k)] - §, (k)
=y(k) = f(e(®)) - 3, (k) ' (2.16)

Puisque la fonction f, est inconnue , elle sera remplacée par le réseau de neurones N,

_qui est une estimation de f,. Alors I’erreur sera :

e,(k)=y(k)= N (e(k) - 5,(k) 2.17)
L’erreur utilisée pour I’apprentissage du réseau N, est donnée par I’équation
e, (k)=y,(k)-3,(k) | 2.18)

Il reste maintenant a développer ’algorithme d’apprentissage des deux réseaux pour

assurer la stabilité globale des deux boucles (apprentissage du N, et N,).
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I1L.8. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté des schémas d’identification basés sur les -

réseaux de neurones pour la représentation des systémes qui peuvent étre dans un
environnement déterministe ou stochastique. Rappelons que I’identification par les
réseaux de neurones consiste 4 remplacer le modéle paramétrique classique par un
modéle neuronal, puis on adapte les poids synaptiques du réseau pour qu’il représente
avec fidélité le systéme physique. . |
On a considéré le cas des systémes monovariables et multivariables. Ona
ensuite testé la robustesse des réseaux de neurones dans ’identification des systemes
affectés par plusieurs types de perturbations. On a remarqué que lorsqu’on pousse la
procédure d’identification, le réseau va apprendre le bruit qui entache les données.
Pour résoudre ce probléme, deux solutions sont proposées. La premiére consiste a ne
pas trop pousser la procédure d’identification. La deuxiéme consiste a filtrer Te brﬁit
additif en utilisant une architecture d’identification qui, a notre sens, peut donner de

bon résultat.

Enfin, on peut conclure que les capacités d’apprentissage et de généralisation
des réseaux de newrones donnent des issues nouvelles pour le probléme

d’identification des systémes non-linéaires.
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L1, INTRODUCTION

Duram ces derniéres décennies, on note une grande activité dans le domaine de la

commande adaptative, dans le but d’améliorer les performances des réglages des
procédés a parémétres variables dans le temps. Dans les processus industriels, le
comportement dynamique du systéme est en général variable, et peut étre paniclleinent
ou totalement inconnu. Ainsi, les méthodes classiques de commande présentent parfois
des performances insuffisantes. Par exemple, I’hypothése d’invarance est souvent
inadéquate car les procédés industriels évoluent parfois dans le temps, les points de
fonctionnement dérivent et les valeurs des paramétres changent.

La tﬁéorie de controle fournit des outils d’analyse et de synthése qui sont
parfaiteinent adaptés aux systémes linéaires et qui ont fai‘tl leurs preuves dans
’industrie. Cependant, les chercheurs et scientifiques dans les domaines incluant la
commande d’avions, engins spatiaux, robotique,... etc., ont récemment montré un
grand intérét au contrdle non-linéaire. Car, en pratique il n’est pas toujours suffisant de
I-inéariser le systtme acommander. Méme lorsque la construction d’un tel modeéle est
réalisable, celui-ci ne permet que d’obtenir une estimation qualitative du systéme dans
des limites définies, souvent trés petites.

L’utilisation des réseaux de neurones offre un grand potentiel pour résoudre le
probléeme du contréle des systémes non-linéaires. Dans la structure de controle
contenant des réseaux de neurones, les signaux de commande sont générés par un -
réseau de neurones. Cependant le probléme qui se pose est comment entrainer le
contréleur neuronal. Plusieurs approches ont été développées pour résoudre ce
probléme [1],[2L[111.[12],...etc.

Dans le présent chapitre on montre le principe d’utilisation des réseaux de-
neurones pour le contréle des systémes non-linéaires en utilisant la stratégie MRAC
(Model Reference Adaptive Control) contréle adaptatif avec modéle de référence. On
commence par une introduction aux systémes adaptatifs, puis on présente les
différentes architectures de controle adaptatif basées sur les réseaux de néurones.
Dans la partie simulation, on présente les résultats du contréle d’un systéme
multivariable aprés avoir fait son identification «OFF-LINE». Ensuite on passe au

controle d’un systéme non- linéaire ou I’apprentissage du réseau de neurones se fait
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d'une fagon continue pour qu’il s’adapte aux différentes variations de la ré
aussi aux effets des perturbations qui affectent le systéme. On utilise pour celte

application un réseau de neurones dynamique appelé. DRNN  (Diagonal Recurrent

Neural Network) [12].

111.2. PRINCIPE DE LA COMMANDE ADAPTATIVE

lLa commande adaptative est un ensemble de techniques utilisées pour
I'ajustement automatique en temps réel des régulateurs des boucles de commande afin
de réaliser ou maintenir un certain niveau de performance quand les parametres du
systeme 4 commander sont inconnus ou/et sont variables dans le temps.

Quelques taches typiques pouvant étre effectuées par un systéme de commande

~ adaptative sont indiquées ci-dessous :

I. Ajustement automatigue des régulateurs a la mise en oeuvre ( effet reducnon du
temps d’ajustement et amélioration des performances ).
2. Détermination automatique des paramétres optimaux des régulateurs dans les divers
points de fonctionnement du procédé. | ‘
3. Maintien des performances du systeme de commande quand les c_aractéristiques du
procédé changent ou en présence de perturbations aléatotres.
4. Possibilité de mise en oeuvre de régulateurs plus complexes et plus performants que
les P.1.D. - '
S Détection des variations anormales des caractéristiques des procédés (ces variations
se refletent dans les valeurs des paramétres fournis par les algorithmes d’adaptation ).
" 6. Conception de nouveaux procédés techhologiques utilisant des systemes de
commande adaptative ( pour assurer le fonctionnement correct du procédé).

Les techniques de commande adaptative ont été utilisées avec succes pour un -
grand nombre d’applications: asservissement de moteurs électriques, systémes
d’armes,  robots manipulateurs, commande de procédés industriels,pilotage
automatique, ... etc.

L utilisation des systémes de commande adaptative connait aujourd’hui un essor
certain, d’une 'part a cause de leurs complexités raisonnables et d’autre part a cause de

["utilisation de microprocesseurs pouvant servir de support pour leur mise en oeuvre.
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Dans les systéemes de régulation conventionnels, la contre-réaction est
essentiellement utilisée pour réduire (ou éliminer) Ieffet des perturbations agissant sur
les variables a réguler. Pour réaliser ceci, on mesure les variables, on les comparé aux
valeurs désirées et les différences obtenues sont appliquées‘ a ’entrée du régulateur qui
engendre la commande appropriée. Une approche conceptuellement similaire peut étre
considérée pour le probléme du maintien des performances désirées d’un systéme de
commande en présence de perturbations paramétriques. Il faut définir d’abord un
indice de performance (1.P) du systéme. 11 faut, aprés, calculer cet (1.P.} et le comparer
avec 1" |.P. désiré. L’écart obtenu va étre traité par un « mécanisme d’adaptation ». La
sortic de ce dernier agira sur lés parametres du régulateur ou directement sur le signal
de commande afin de modifier d’une maniére appropriée les performances du systéme.
Ce principe est illustré dans la figure(3.1). Les termes « Systemes Adaptatifs » est
introduit pour la premiére fois par les chercheurs DERNIK ET SHAHBENDER en
1957 [17]. ' |

) sortic
cntrée syslcmc >
ajuslable
mécanisme ]lp 16
d’adaptation caiculc

comparaison
et
décision

IP donné

Figure 3.1. Systéme adaptatif
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On considére la définition suivante pour un systéme de commande adaptative :

Un systéme de commande adaptative mesure un certain indice de performance (1.F)
du systéme de commande et a partir de ['écart entre I'indice de performance désiré et
'indice de performance mesuré, le mécanisme d’adaptation modifie les paramétres du
régulateur ajustable ou les sighaux de commande afin de maintenir 'L P. du systéme
dans le voisinage des valeurs désirées.

Un sysieme de commande a contre-réaction conventionnelle va réduire ['effet
des perturbations agissant sur les variables a réguler, mais ses performances
dynamiques vont varier sous ['effet des perlurbdtions paramétriques. Un systéme de
commande adaptative contient en plus d’une boucle de commande a contre- réaction
ayanl un régulateuf a paraméires ajustables, une boucle supplémentaire qui agit sur
les paramétres du régulateur afin de maintenir les performances du systéme en
présence des variations des paramétres du procédé. Cette boucle supplémentai}'e a

aussi une structure a contre-réaction [29].

[11.3. COMMANDE ADAPTATIVE AVEC MODELE DE REFERENCE

La commande adaptative est relativement simple a mettre en oeuvre. Le schéma

de commande adaptative avec modéle de référence a été originalement propos¢ par
[WHITAKER,1958] [29]. Le développement de cette commande repose sur

I"hypothése fondamentale suivante:

- Pour toutes les valeurs possibles des paramétres du procédé, on suppose qu’il existe

un régulateur de structure donnée qui peut assurer la réalisation des performances
désirées. Le role de la boucle d’adapiation est uniquement limité a trouver les bonnes

valeurs des paramétres de ce régulateur dans chagque cas [29)].

Le schéma illustré dans la figure (3.2) est appelé « Commande Adaptative avec
Modéle de Référence Explicite » [29]. Le modéle de référence n’est autre qu’une
réalisation de la fonction de transfert désirée du systéme de commande en boucle

fermée.
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Dans ce cas, le calcul est fait afin que :
I. L'erreur entre la sortie du procédé et la sortie du modéle soit identiquement nulle
pour des conditions initiales identiques.
2. L erreur initiale s’annule avec une dynamique préspécific¢e (c’est la dynamique de
régulation). ‘ .
La différence entre la sortie du procédé et la sortie du modéle de référence est une
mesure de la différence entre la performance réelle et la performance désirée. Cette .
information est utilisée‘ par le mécanisme d’adaptation (qui regoit aussi d’autres

informations) pour ajuster automatiquement les paramétres du régulateur.

modéle Yro
de
référence
+
mécanisme
d’adaptation
3
T - i N : Vv
controleur systéme ; —
/ syst¢me ajustable

Figure 3.2 Commande adaptative avec mod¢le de référence.

NL3.1. COMMANDE ADAPTATIVE DIRECTE ET _INDIRECTE -

Deux approches sont fondamentales dans la théorie de la commande adaptati\(c. '

Elles sont par ailleurs équivalentes dans la plupart des cas et on distingue généralement
deux types de schémas de commande adaptative. '

a). Les schémas indirects

Ils sont développés a partir d’une approche naturelle du concept de commande
adaptative. Elle consiste a identifier en temps réel les paramétres du modéle du
systeme et a les utiliser pour le calcul de la loi de commande comme s’ils étaient les

paramétres réels du processus(fig 3.3). Toutes les stratégies de commande linéaire et
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les méthodes d’identification peuvent étre combinées pour la synthése d’un schéma de
commande adaptative de ce type. Cependant, le choix de cette combinaison doit

conduire a la stabilité du systéme de commande adaptative.

. Modcle Vref
référence 1 de référence

Calcul des paramétres de Estimation des

: +
la loi

de commande _’I parameétres du procédé 1€ ?
J’ Bouclg d’adaptation -

Loi de commande 3 Processus

y
2
Bouclc 4 contre réaction standard

Figure 3.3 . Schéma de commande adaptative indirect

b). Les schéma directs

Ces schémas conduisent directement & I’estimation des paramétres de 1a loi de

commande; la phase de calcul des paramétres du systéme est ainsi éliminée(fig3.4). Le

" probleme principale dans un systtme MRAC est de déterminer le mécanisme

d’adaptation pour non seulement minimiser ’erreur, mais aussi obtenir un systéme

stable.
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N Modcle Veef
référence N de référence :

Estimation des
paramétres de la
commande a—

Boucld d’adaptation : -

% Loi de commande . Processus
‘ y

Boucle 4 contre réaction standard

Figure 3.4. Schéma de commande adaptative direct

HL3.2. DIFFERENTES CONFIGURATIONS DES SYSTEMES MRAC
LSYSTEMES IMFC

Le systtme LMFC «/linear model following control » est trés utile quand les

parametres du systeme et le modéle de référence sont connus (fig 3.5).

Ym

modele

: de référence '
+.
i e
r .

Ke + ,: + : ' systéme
+A 2

Km %

Figure 3.5. Systéme LMFC « Linear model following control ».
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2S8YSTEMES AMFC

Le systtme AMFC « adaptive model following control » est utilisé quand les
paramétres du systéme sont inconnus ou lorsque d’importantes variations se
produisent. Le mécanisme d’adaptation dans la figure(3.6) modifie les parametres K- -

et K pour assurer une bonne poursuite du modéle de référence.

. Ym
modcle

de référence

. ) ¥y -
Kv )| sysiémie . ?

mécanisme
d’adaptation

Figure 3.6. Systeme AMFC « adaptive model following control ».

11.4. LE' CONTROLE ADAPTATIF DES SYSTEMES NON LINEAIRES PAR
LES RESEAUX DE NEURONES

La plupart des travaux effectués dans les systemes MRAC sont dirigés surtout

vers le contréle des systemes linéaires invariants 3 parametres inconnus [18],[19]. Le
but est le développement des lois pour I’ajustement des paramétres du contrdleur pour
assurer la stabilité du systéme global. Dans ce paragraphe, par contre, nous sommes
intéressés par le contrdle adaptatif des systémes non linéaires.
Le contrdle adaptatif des systémes non-linéaires est basé sur le méme principe que -
celui des sjstémes linéaires, mais a la place des gains linéaires, des réseaux de
neurones sont utilisés. |

La capacité d’approximation non-linéaire des réseaux de neurones offre un
grand potentiel pour le contréle non linéaire. C’est, le réseau de neurones multicouches
qui est le plus utilisé grace a sa capacité d’approximation de n’importe quelle fonction

non lin¢aire [1].
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Le professeur K.S. NARENDRA de I'université de YALE (USA) [1],[9],..etc,
a controlé des systémeé non linéaires en passant tout d’abord par I’identification
« OFF-LINE » du systéme par les réseaux de neurones. Puis & I’aide des réseaux
obtenus, il a obtenu les commandes nécessaires pour que le systéme suit la trajectoire

du modele de référence.

H1.4.1 CONTROLE ADAPTATIF DIRECTE PAR LES RESEAUX DE
- NEURONES

Pour un controle satisfaisant d’un systéme non linéaire, il est préférable

d’utiliser un controle adaptatif ou les poids synaptiques du contréleur seront ajustés

d’une fagon continue « ON-LINE » ( fig.3.7).

rk) s Modéle de Y.
Référence

Algorithme
D’apprentissage ,

b———3  Systeme

Vs

Réseau Contréleur

Figure 3.7. Controle adaptatif direct par les réseaux de neurones

Une autre configuration consiste a utiliser des gains fixes en paralléle avec le
réseau de neurones controleur,cornme sur la figure(3.8) [11]. Les gains du contrdleur
sont utilisés pour la stabilisation du systéme et générent une commande approximative.
Ensuite, le systéme peut étre commandé dans son domaine d’opération par le réseau de
neurones qui sera soumis a un apprentissage «ON-LINE».

La loi de contréle délivié par le réseau et les gains est donnée par les équations

suivantes :
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u()=k, r(0)—k'x () +u, ()

(3.1)
e (1) = £, (0,2, (00,1(0)

ot f{-) est une fonction non linéaire.

Modéle Vrer (1)
de référence
l X (1)
Le re§eau ST Adaptallondespmds """""""
controleur
Em-‘ Uy ufr) ﬁl Systéme
" v, (1)
_ v
- X, (1)

!,)| k L
: i
| '
—q k §: ¢ain fixe

Figure 3.8. Contrdle adaptatif direct pai' les réseaux de neurones et un gain fixe.

Diie a la non-linéarité du systéme et du réseau de neurones, trouver la méthode
d apprentissage du réseau pour garantir la stabilité¢ globale du systeme en boucle
fermée est encore un probléme ouvert [11].

Dans ce travail, on va montrer comment utiliser I'algorithme de la
rétropropagation pour I’apprentissage du réseau contréleur. '

Le critére de performance utilisé est :

! |
:E(ys(k)myref(k)) ZEfz(k) (32)

Les poids synaptiques peuvent étre adaptés en utilisant la méthode du gradient.

J(k,w(k))

: .9y, -
Si le Jacobien &—’ du systeme est connu, alors on peut ajuster les poids par

net

I’équation (3.3).
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k + l (k) (’?j(k’“)(k )) k) (3}!’ k) auner (3 3)
) = w —-—p—————— =W —7 4 .
WD =W 1 Gy I T e O Gy

En général nous n’avons pas une bonne connaissance du systéme a contréler. Par
conséquent, il est impossible d’avoir une formule analytique du Jacobien.

Une autre méthode utilise une technique stochastique pour I’ajustement des
poids [11]. Cette méthode consiste a additionner aux poids un vecteur de perturbations
qui suit une distribution gaussienne. Uniquement les poids qui donnent une
décroissance de J(kj seront retenus, les autres seront ignorés. La valeur de J(k} est

calculée aprés un certain nombre N de mesures en utilisant 3.4 ).

R ?
Sy =53 2y Gk ==y, (k=) (3.4)

A la fin de chaque N mesures, Jik) est comparé avec sa valeur précédente pour les
mémes valeurs du signal de référence, ensuite les poids seront retenus ou ignorés. En

utilisant cette méthode, la convergence peut étre généralement lente.

118.4.2. CONTROLE ADAPTATIF INDIRECT PAR LES RESEAUX DE
NEURONES
11.4.2.1. CONTROLE PAR IDENTIFICATION INVERSE

L apprentissage du réseau de neurones controleur passe par deux étapes :

1. Etape de modélisation de la dynamique inverse du systéme.
2. Etape pour ia génération de la commande.
a). IDENTIFICATION INVERSE DU SYSTEME

Soit un systeme monovariable non-linéaire invanant dans le temps décrit par

I’équation suivante :

. %= flx, w)
x représente 1’état et u représente la commande du systeme ( pour faciliter la
discussion, on suppose que w est un scalaire ). Notre but est de trouver un controleur
discret a ce systéme. On va considérer les hypothéses suivantes :,

Hypothése ]
L’ordre du systéme est connu.

Hypothese 2
L’ état du systéme est mesurable.
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Soit xfk) et ufkj I’état et la commande a 1" instant k. Alors par définition, 1’état du
systtme a linstant &+/ est en fonction de I’état et la commande a I'instant £. On
obtient I’équation suivante :
x(k D=1 (x(k),u(k)) (3.5)
De la méme fagon I’état a Uinstant k+2 est en fonction de la commande entre les
instants & +/ et k+2, et de x(k+1).
x(k+2) = fr (x(k+ 1) ufk))=f; [fi (x(k).u(k),u(k+1))]
Fn suivant le méme raisonnement jusqu’a I’instant & 1-n.
x(kn)=fu(x(k),U) (3.6)
ou U=Jufk)ufh+1),...,ufk+n-1)]" ~
Hypothese 3
L."équation (3.0) est inversible de maniére unique pour le vecteur {/. Donc {/
peut €tre en fonction de x(k ' 1) et x(k).
U=gfx(k),x(k+tnj] (3.7)
L’équation (3.7) représente la relation fondamentale de dynamique inverse du systéme.

Ceci imphque que les valeurs de la commande qui vont amener le systeme de 1”état

mitial x(k) a I’état final x(k+n) se trouvent dans le vecteur U.

[l suffit donc faire I’approximation de la fonction g par un réseau de neurones.

it = N, (x(k),x(k +n), W) (3.8)
N, :réseau de neurones.
W: Les poids synaptiques.

La procédure d’identification est illustrée par la figure (3.9.a).

-~ b). LA PROCEDURE D 'APPRENTISSAGE DU CONTROLEUR NEURONAL

Une méthode pour contrdler le systéme d’une fagon «ON-LINE» est d’utiliser
I’équation (3.8) pour générer le signal de contrdle chaque »n itérations, tandis que |
I"apprentissage du réseau de neurones se fait a chaque itération.

La procédure d’apprentissage (identification inverse) et le contrdle est résumé comme
suit :

1. La mesure de I’état : Mesurer et stocker 1’état x(k) a I’instant & .
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2.L apprentissage «ON-LINE» du réseau a la k*™ periode d’echantillonage :
Utiliser le vecteur de commande u(k-nj,ufk-n-+1),...,ufk-1) qui a été utihsé pour amener
le systéme de I’état x(k-n) jusqu’a x(k) pour I’apprentissage du réseau.

3.Le calcul de la commande : en présence de I’état actuel x(k) et I’état désiré x, (k-+n),

le réseau de neurones délivre a sa sortie un vecteur de commande pour les prochaines

périodes d’échantillonnage.
4. L’apprentissage «ON-LINE»_ du réseau a la (k+1)*7,(k+2)°™.... (k+n-1)"" période

d’échantillonnage;: Quand les états x(k+1),...x(k+tn-1) sont mesurés , faire

"apprentissage du réseau de la méme maniére que I’étape 2.
5. Répétition
Quand I’état x(k | n) est obtenu, répéter les €tapes 1-4.

uk)

¥ - Systéme x(k)

+

—

] .

x (k+n)

|

Algorithme
d’apprentissage

a). ldentification inverse par les réseaux de neurones

xtk) — U
—>
Xy (k+n) ——

b). Génération du vecteur de commande.

Figure 3.9. Contrdle par identification inverse.
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La commande # est déterminée en minimisant le critére de performance suivant

T =3 (P kot )= 5k + )] (3.9)

Réseau identificateur

plicies

_,[ Systéme

Figure 3.10. Structure de commande prédictive par les réseaux de neurones

Modéle Routine
de T d’optimisation
référence

€y

=

y ref

Comme P'indique la figure (3.11), Une autre possibilité est d’utiliser un autre
réseau de neurones qui va jouer le r(“)ie de contrdleur. L*apprentissage de ce réseau se
fait en utilisant la commande prédictive délivrée par la routine d’optimisation ( boucle
d’optimisation ). L‘évantage de cette configuration ést que la routine d’optimisation

peut étre éliminée lorsque 1I’apprentissage du réseau contrdleur sera terminé.

Boucle
/ d’optimisation -
‘ © Modéle |- Routine . o
r mm— . 3 o . U
de référence {T | 9 optimisation e __|_Z.,
Ny L

Apprentissage _Q

L

Systéme

Réseau contrdleur

Retard

Figure 3.11. Apprentissage du réseau contrdleur par la commande prédictive.
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Hi.4.2.2. CONTROLE PAR IDENTIFICATION DIRECTE

Dans le paragraphe (II1.4.1) nous avons évoqué le probléme de 1’apprentissage
du réseau controleur qui est basé sur le Jacobien du systéme et on a dit que ce Jacobien
est en général inconnu. Une méthode plus exacte pour I’estimation du Jacobien est
détaillée dans ce paragraphe.

Soity, (k) ety(k) les réponses désirées et actuelles du systéme. L’erreur utilisée
pour I'apprentissage du réseau de neurones controleur (RNC) est e, (k) =y, (k)-y(k) car
ly, (k) = y(k)| 0.

Nous savons que 1’apprentissage supervisé d’un réseau de ncurones est basé sur

notre but est de tendre cette erreur vers zero,

I"erreur a la sortie de ce réseau. Mais dans notre cas 'erreur disponible est entre le
systéme et le modele de référence. La technique proposée est d’utiliser un réseau de
neurones identificateur (RNI) du systéme comme un canal de propagation de cette
erreur  jusqu'a la sortie du (RNC). Le réseau (MLP) convient trés bien i cette .
utihsation, car il est lui méme basé sur la rétropropagation de I’erreur. Malgré cette
capacit¢ du (MLP), il a Pinconvénient du temps d’apprentissage qui est trés long, et
puisque en pratique ii y a la contrainte du temps réel, alors il faut trouver un réseau de
neurones qui sert de canal de propagation de I’erreur et possédant un temps
d’apprentissage trés court. :

Les chercheurs CHAO-CHEE KU et KWANG Y-LEE [12] ont développé une
nouvelle architecture de réseau de neurones appelée (Diagonal Recurrent Neural
Nerwork) DRNN qui satisfait aux deux conditions. On commence par une description
du réseau DRNN | puis on montre Vutilisation de ce réseau dans le contrdle adaptatif

des systemes non linéaires.

a). LE RESEAU DRNN

Ce réseau est un réseau dynamique dont la caractéristique est qu‘il posséde une
couche cachée dont chaque neurone est un neurone récurrent.

Ce réseau est tllustré par la figure (3.12).
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@ - neurone linéaire

Z-I

fr (ki

ncuronc
sigmoide
récurrcnic

Figure 3.12. Le réseau DRNN.

eme

A chaque instant £, ],.()'c) est la i™™ entrée, s, (k) est I’état du j*™ neurone récurrent

« caché ou diagonal » ; Xj(k) représente la sortie du jéme neurone et O(k)-repré-sente la
sortic du réseau globale. W' W” W" représentent respectivement les vecteurs des
poids synaptiques de la couche d’entrée, de la diagonale (cachée) et de 1a sortie.
Le modéle mathématique est le suivant:
Othy=> w' X (k), X, (k)= f{s, (%))
) S (3.10)
s, (k)y=wl X (k=1)+D wi i (k)

La plupart des travaux utilisent le réseau MLP avec temps de retard pour
résoudre un probléme dynamique [1],[3].[4].[5].[10]. D’autre part, le réseau récurrent
posseéde plus de capacité par rapport au réseau statique, tel que 1’habilité de stocker les
informations pour une utilisation ultérieure et i1 peut fonctionner avec des données
variant dans le temps: Donc le réseau récurrent est trés adapté aux systémes
dynamiques. L’algorithme d’apprentissage de ce type de réseau est appelé (dynamic
backpropagation algorithm ) (DPB) I"algorithme de la rétro-propagation dynamique.
Cet algorithme sera développé dans le paragraphe suivant. '
b).L.E RESEAU DRNN POUR LE CONTROLE ADAPTATIF DES SYSTEMES

En se basant sur la stratégic MRAC, on va utiliser le DRNN pour controler un

systeme dynamique inconnu. Le systéme sera identifié par un systéme d’identification
appelé (diagonal recurent neuroidentifier ), le DRNI, qui produit des informations

concernant le systeme au contrdleur (diagonal recurent neurocontroler ), le DRNC.



CONTROLE DES SYSTEMES PAR LES RESEAUX DE NEURONES 77

Ensuite le neurocontroleur ajuste le systéme inconnu de sorte que I’erreur entre le
systéme et le modéle de référence est minimisée. Le schéma bloc du contréle par le
réseau DRNN est montré dans la figure (3.13).

Durant |'apprentissage du rtéseau contréleur DRNC, on a besoin de la sensibilité du
systéme, mais puisqué le systéme est normalement inconnu, le réseau identificateur
DRNI est utilisé pour estimer la sensibilité y, du systéme.

L apprentissage des réseaux DRNC et DRNI se fait simultanément d’une fagon
«ON-LINE». Apres le développement de I’algorithme (DBP), on montre a travers des
simulations les capacités d’adaptation du réseau DRNN aux différentes variations du
modele de référence. On montre aussi sa capacité de rejection des bruits affectant le
systeme. Le résecau DRNI et DRNC utilisent la méme architecture illustré dans la

figure (3.12) .

de référence

DPB

u(k) systéme Yik)

r (k) .| modéle Yr (k)

e

neuro-controleur

en (k)

Y (k)

neuro-identilicateur

/

71

] d

Figure 3.13. Le controle adaptatif par les réseaux DRNN.

b.1). I upprentissage des réseaux contréleur et identificateur DRNC et DRNI

L apprentissage du DRNC utilise la fonction d’erreur suivante :

Lo 2 1 :
E =5y ) -yh) =St (3.11)

u(k) représente la sortie du DRNC et I’entrée du DRNI et le systéme.



CONTROLE DES SYSTEMES PAR LES RESEAUX DE NEURONES 78

I.a fonction d’erreur utilisée pour I’apprentissage du DRNT est :

] |
v == - "—c A2
L, 2(y(/f) v, () S enh) (3.12)

Les lois d’adaptation des poids synaptiques des réseaux DRNC et DRNI sont
respectivement (3.13) et (3.14).

' | )
w (k + ]):MJL(I«')-km,[—(/7 ”] (3.13)
| A
ol ) ‘
Ak+D=w (K)+7n | -——2=2 3.14
wo(k+1)=w, (k) 77,[ Y (3.14)

D’éprés (3.13) et (3.14), il faut trouver des expressions mathématiques des gradients

des fonctions d’erreur par rapport aux poids synaptiques.

1. Détermination des gradients X, et x
M M

Le gradient de la fonction d’erreur (3.11) par rapport au vecteur poids du

"

controleur est:

%;— 2B = by, 2
ar, . (k) ("l’)(k) (3.15)
70

Y(k)
(k)

ou y, (k)= représente la sensibilité du systéme par rapport a son entrée. Puisque

le systéme est inconnu, alors cette sensibilité doit étre estimée.

Pour le réseau DRNI le gradient de la fonction d’erreur (3.12) est :

kg, @» (k) (k)
Tm k ] = —¢ k 3
A e (3.16)
e 1 : anky .
D apres les équations (3.15).et (3.16) on remarque que le terme = quiestle
v :

gradient de la sortie du réseau par rapport aux diftérents poids synaptiques est commun
pour les réseaux DRNC et DRNL

a0(k)
o

2. Le caku! de

En utilisant le systéme d’équations (3.10) les valeurs du gradient de la sortie par
rapport aux poids synaptiques des couches de sortie, de ia diagonale et de I’entrée sont

respectivement données par:
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D0y
' o
ANk . ,
%}rl = wp, (k) (3.17)
(k) o
=w’0 (k
(:%/lv'!ff. g o= ( )
LK) t o X (k)
- : e B -
ou !)I( ) 614) i) - Cf,hjf

i i
P (k) et (y (k) sont calculés en utilisant (3.10) et (3.17) pour obtenir les équations

suivantes ;

p, (k)= (s )X,k =1)+wPp (k-1
0)=0
£, (3.18)
0, (k)= £ (s )1, (k) + wPQ, (h — )]
10,0)=0

On peut dire maintenant que les différentes valeurs du greidient des sorties par rapport

aux différents poids sont complétement déterminées.
ol

ow

3.Determination de

* est fonction seulement de (I;k) .

: 78D
D’apres 'équation (3.16), on remarque que = P

" Donc il suffit de combiner le les équations (3.16), (3.17) et (3.18) pour avoir la valeur

al

Sw

mn

i

¢

4.determination de —

oW

’

Puisque nous avons déterminé

qk) , alors d’aprés I’équation (3.15), 1] reste a
M :

déterminer la sensibilité¢ y,(k) du systéme. Puisque le systéme est inconnu, alors le
termey, (k) est inconnu. Cette valeur doit étre estimée a partir de DRNI, car lorsqu’on

fait I’apprentissage de ce dernier nous aurons y(k) =~y (k).,et donc on peut dire que :



CONTROLE DES SYSTEMES PAR LES RESEAUX DE NEURONES 80

k) ¥, (k)

anky k) (319

Y k)=

nous avons

&, (k) -y Ao(ky €X,(k) —Zuﬂ’ X (k)
Au(ky ~ T ax (k) auky T dulk)

De (3.10) on fire :

K, (k) A, (k)

) = f'(s, (& ))é}(k)

| (3‘.20)

(f est la fonction .s'jgmo'lde du neurone).
Si on considére que le réseau DRNI posséde seulement trois entrées (u(k), y(k-1,X(k-1))
(fig.3.13). alors on aura I’équation suivante :

s, (K)y=wi X (k=1)+w u(k)+w, ytk =) +wyb, (3.21)

(by représente le seuil d’activation).

5 A, (k)
onc (}f(k) =W

En utilisant les équations (3.19), (3.20) et (3.21), on tire la formule de la sensibilité:

&, (k) . r ; '
AOE @ 2wt (s, ), (3:22)

cFE.

En remplagant (3.22) dans (3.15), on trouve la formule de EE

5. Résumé de la procédure de controle adaptatif par le réeseau DRNN

arbitraires.
2. Calculer la sortie du modéle de référence y, .
3. Utiliser le systeme d’équations (3.10) pour calculer la sortie du DRNC.
4. Utihiser la sortie du DRNC, «la commande », pourlcalculer la sortie y du
systeme.

5. Unliser la sortie du DRNC pour calculer la sortie y,, du DRNI.

6. En utilisant les équations (3.17 ) et (3.18) calculer a9 du réseau DRNI.

ow,

I 1. Initialiser les poids synaptiques des réseaux DRNC et DRNI avec des valeurs



CONTROLE DES SYSTEMES PAR LES RESEAUX DE NEURONES 81

7. Ajuster les poids du réseau DRNI par I’équation suivante :
a)

ow,

w k+1y=w (k)=n,(y-y,)
8. Utiliser I"équation (3.22) pour calculer la sensibilité y, (k) du systéme.

9. En utilisant les systémes équations (3.17 } et (3.18), calculer le terme Q
W

10. Ajuster Ies poids du réseau DRNC pour I’équation suivante :
a0
w (k+D)=w (&)+n.(y, -y)y, —
aw,

11. Répéter les étapes 2-10.

bh.2). Convergence et stabilité de la procédure de controle

Dans les équations (3.13) et (3.14), il faut trés bien choisir le coefficient
d’apprentissage n pour garantir une stabilité et une bonne convergence. Pour une
petite valeur de 7, la convergence est garantie mais avec une faible-vitesse; d’autre
part si 17 est trés large I'algorithme devient instable.

Dans ce paragraphe, on va citer deux théorémes pour la détermination des pas
d apprentissage adaptatifs qui assurent la stabilité de la procédure de contrdle [12].

‘Théoréme 3.1

Soit 7, le pas d’apprentissage pour le réseau DRNI et g; ., défini par :

,ou g, (k)= 0 || représente la norme euclidienne dans %"

>
*

(;31 !

g! an = m‘ax“g,' (k )\

.. . 2
Alors la convergence est garantie si 7, est choisitel que:  O<n, <——

{.max

Théoréme 3.2

Soit 7, le pas d’apprentissage du réseau DRNC et soit g_ . défini par :
| , a0
gc.max = maxk Igc(k) ] ou gc(k) =z
ow,
Soit S, =hw, . w ... /2. Alorsla convergence est garantie si 1, satisfait I’inégalité
sutvante : ' 0<p,. <

2 2
S mlxgc,max

Noter que 4, représente le nombre des neurones cachés.
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111.5. RESULTATS DES SIMULATIONS

Dans cette section on commencera par le controle d’un systéme multivarable

~aprés  son identification «OFF-LINE». Ensuite nous présenterons des simulations pour

tester la capacité du réseau DRNN dans le controle adaptatif avec modéle de référence.
On va commencer par le contréle d’un systéme stable ol on test la capacité -
d’adaptation des réseaux DRNC et DRNI aux différentes variations de la référence.
Ensuite nous allons effectuer des tests de robustesse de ces réseaux vis-a-vis des effets
de perturbations affectant le systeme. |
Aprés le contréle du systéme stable, on passe au controle d un systeme instablc.'
L instabilité du systéme est pergue dans le sens que si la commande dépasse un certain
seuil, la sortie du systeme diverge.
HILS.1. CONTROLE D’UN SYSTEME MULTIVARIABLE PAR LE RESEAU
MLP

Soit le systeme MIMO « multi-input multi-ontput » suivant:

{x, (k +1)=cos(x, (k) + u, (k)
x, (k + 1) =sin(2x, (k) + u, (k)

(3.23)

Ce systéme a ét¢ identifié dans le chapitre précédent par le modéle suivant:

{fl (k +1) = N, (x, (k),x, (k) + 1, (k)

. 3.24
& (k +1) = N e, (), () 1, () (324)
avec Ny, N2 €05 10100

On veut que le systéeme suive le modéle de référence suivant:

fx,,.(k + ])_\'_rl O]l—xh(kﬂ {1 _e—o.mx:l
L\rz,,(k +,1)JMLO ]“J'z,- (k)J+ s

En utilisant le modéle d’identification on peut tirer la commande qui correspond a la

(3.25)

trajectoire désirée. _
EIGINEN (T IREACES]
.Luz () L, e+ L, (x,.x, )] | (3.26)

Dans cet exemple on va montré que les réseaux de neurones peuvent étre facilement

étendus aux systemes MIMO. D’apres la figure (3.14) on voit que le systéme suit bien

le modele de référence.
La technique utilisée-est basée sur I'identification <<OFF-L[NE$du systéme,mais en

général les systemes réels sont soumis a des perturbations internes ou externes, d’ou la
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nécessité de faire I’identification du systéme d’une fagon «ON-LINE» et par la suite

ajuster les paramétres du contrdleur.

750510
1.00 - PPN
/"//‘—w-’_'
. L
0.50 - y
é'; //
().()() _:/1 r i T T 1 T | T T T T T T T T I T T T T 1 T T T l_|
0.00 200.00 A400.00 600,00
: _ k
a) le contréle de x; (k)
1.50 .x"(k)
71.00 \
\
.50 ‘
o
0.00‘—4!II“]*t|1||i|T‘F|J—T—ﬁl|i||||1|!|l—}
0.00 20().00. 4()(_).00 6‘0()_.00
k

b). contrdle de x, (k)

Modéle de référence
.................... -Systéme

Figure 3.14. Contrdle d’un systéme multivariable.
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11.5.2. CONTROLE DES SYSTEMES PAR LE RESEAU « DRNN »

Soit n. etn; le nombre des entrées du DRNC et DRNI respectivement, et soit

h. et iy le nombre de neurones dans la couche cachée pour le DRNC et le DRNI

respectivement. Le choix du nombre de neurones cachées est donné par les équations

sutvantes :
h.=2n_+1, h =2n, +1
a), CONTROLE D’UN SYSTEME STABLE

Le systéme a contrdier est donné par Iéquation aux différences suivante :

y(k)

yk+1)= Tt (0 +u’ (k) . (3.27)

Le modele de référence est décrit par : _

y, (k+1)=06y, (k) +r(k) (3.28)
Avant de commencer la simulation on va tester la stabilité¢ du systéme comme indiquée
dans la figure (3.15). D’aprés ces résultats on remarque que tant que u#(k) est bornée le
systéme converge vers un état stable: alors le principe de stabilité « Entrée bornée /
Sortie bornée » est vérifié pour une entrée u(k) e {0,1,2}.

Dans la partie contréle, notre objectif est de déterminer une commande ufk) pour que

lim,  v(k)-y, (k)] —>0, et ceci en utilisant la stratégie MRAC qui est basée sur les

réseaux DRNI et DRNC
Caractéristiques de; reseaux
1. Le réseau DRNI

« 2 entrées.

+ 5 neurones diagonales « cachées ».
o 1 r;eufone de sortie.

2. Le réseau DRNC

+ 3 entrées.(r(k),u(k-1), y(k-1)).

+ 7 neurones diagonales.

+ 1 neurone de sortie.

Les résultats obtenus son sur la figure (3.16). '
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SIMULATION 1

Dans cette simulation on traite le probléme de la poursuite.
On a utilisé la référenée rk)= sin[gé;ij+ Si"(%j'
Apres 30000 itcrations d’apprentissage les réseaux DRNI et DRNC s’adaptent a ‘
cette référence et le systéme suit exactement le modéle de référence comme indiqué
dans la figure (3.16). '
SIMULATION 2

Aprés I'apprentissage effectué dans la simulation 1, on s’intéresse dans cette
partic a faire des tests de robustesse des réseaux DRNC et DRNI Vis-3-vis aux

variations de la référence. Ces tests sont basés sur deux changements successifs de Ia
référence. Dans le premier changement la référence devient r(k) = sin(zmk 25), dans le

second elle devient un signal carré. D’aprés les figures (3.17) et (3.18) on remarque
que le systéme suit rapidement les deux changements de la sortie du modéle de
référence, et ceci montre la capacité d’adaptation des réseaux DRNI et DRNC dans le
controle adaptatif avec modéle de référence.

SIMULATION 3 |

Le but de cette simulation est de tester Ia capacité de rejection du réseau DRNN
des perturbations'qui affectent le systéme. Nous avons coinmencé par une perturbation
constante v(k)=2. Sur la figure(3.19) on remarque que les réseaux DRNC et DRNI
identifient rapidement cette perturbation et le systéme rattrape la sortie du modéle de
référence. Dans la deuxiéme partie de cette simulation, nous avons affecté le systéme
par une perturbation v(k) qui suit une loi gaussienne dans Iintervalle [-0.5,+0.5]. Les
figures (3.19) et (3.20) montrent le résultat du contréle. Sur la figure (3.19) on
remarque que le contrdleur DRNC arrive a faire tendre le systéme vers le modéle de
reférence malgré Iexistence de'la perturbation constante, et on voit que Derreur
s’annule au bout de 300 itérations.

La figure (3.20) montre le résultat du contrdle du systéme affecté par une
perturbation aléatoire. On constate que le systéme reste stable et proche de la
référence. On remarque aussi que I’erreur ne s’annule pas rapidement et ceci est dii 3

la nature du bruit additif qui est difficile a apprendre par les réseaux DRNC et DRNL
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Figure 3.17. Test de robustesse des réseaux DRNC et DRNI face au premier
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Figure 3.18. Test de robustesse des réseaux DRNC et DRNI face au deuxiéme .
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b).CONTROLE D’UN SYSTEME INSTABLE

Le systéme a contrdler est donné par I’équation suivante :
vk +1)=02y (k) +02p(k — 1) + 02 sin[y(k) + y(k — D] + 1.2u(k) (3.29)

Le systéme est instable dans le sens que pour une certaine entrée u(k) le systéme peut
diverger. D’aprés la figure (3.21), on remarque que le systeme diverge si u(k) dépasse
la valeur 0.822. Donc pour assurer la stabilité du systéme durant la procédure de
controle, il faut que la commande wu(k) soit inférieur a 0.822 (u(k)<0.822). On
relﬁarque aussi que leysortie maximale du systéme que peut délivrer le systeme dans la
région de stabilité est de 2.26.

Dans la procédure de contrdle, notre but est que le systéme suive le modéle de
référence sutvant :

v, (k+1)= 06y, (k) + r(k)

ol r(k) =B sin(gl%k—].

11 faut choisir 1a valeur de # pour que le modele de référence ne dépasse pas y,.,. -
La valeur maximale que peut délivrer le modele de référence est y, ., = > g [12]

Donc pour qUe ¥, e Ne dépasse pas V. 1l faut que g <09.
Pour tester la robustesse du réseau DRNN, le systéme sera contrélé dans des
régions d’instabilité. Pour cela, on posera g =1.

D’aprés la figure (3.22) on remarque que le systéme suit le modéle de référence

" avec stabilité malgré existence des intervalles ot la commande dépasse le seuil de la

stabilité (0.822) (figure 3.21. a). On remarque aussi que durant ces intervalles il y a
une petite erreur entre la sortie du-sy.stéme et celle du modéle de référence car
Yomax = Yo .

Ce résuliat a été obtenu aprés plusieurs tests sur la rf:férence r(k), durant

lesquels nous avons essayé d’augmenter la région d’instabilité, par exemple avec une

- . [ 27k . \ :
référence r(k)=si —166] une divergence du systéme a eu lieu.
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d). ¥(0)=0, y(])-=0, u(k)=0.822

Figure 3.21 Test de stabilité
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Figure 3.22. Contrdle du systéme instable.
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H1.6. CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons montré le principe de contrdle adaptatif par les

réseaux de neurones. On a présenté quelques schémas de commande basés sur les
réseaux de neurones qui s’appliquent & des systémes dans un environnement
déterministe ou stochastique.
Des schémas directs et indirects on été présentés.
- L'approche directe qui consiste, rappelons le, a ajuster directement les poids du
contrdleur neuronal. Cette approche, qui permet de réduire le temps de calcul souffre
du fait qu'en général la sensibilité du systéme est inconnue et que celle-ci est utilisée
dans la phase apprentissage du réseau de neurones contréleur. Dans plusieurs travaux,
cette sensibilité est tout simplement ignorée, dans d’autres cas, on utilise seulement le
changemént de signe dans la réponse du systéme comme sensibilité [11].
- L approche indirecte -consistc, rappelons-le, & ajuster les poids d’un réscau de
neurones identificateur qui joue le role d’un prédicteur adaptatif de la sortie du
systéme, puis a ajuster les poids du contréleur. Dans c::'ctte approche, nous avons étudié
une architecture de réseau de neurones récurrents appélé DRNN, « diagonal recurrent
neural network » [12].

Dans la partie simulation, on a commencé par le cas ol on a identifié

«OFF-LINE» le systéme & contrdler ensuite on a tiré la commande qui permet au

systéme de suivre le modéle de référence. Cette méthode est valable seulement si le - "

systéme est invariant dans le temps. Aprés cette simulation on a test¢ la robustesse du

réseau DRNN aux variations de la référence et aux perturbations qui affectent le

- systéme. Enfin nous avons utilisé le réseau DRNN dans le contrdle d’un systéme

instable. Les résultats obtenus sont encourageants et illustre la robustesse du résean

DRNN dans le contrdle adaptatif.

En conclusion, on peut dire que les réseaux de neurones permettent de
commander des systémes non linéaires complexes dont le traitement se heurte encore

aujourd’hui a des difficultés d’ordre pratique et théorique.
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1V.1. INTRODUCTION

I Iistoriquement,l’abeille ét¢  domestiquée dés D’antiquité (BABYLONIEN,

EGYPTIENS, .. .etc) a partir des essaims sauvages pour la production du miel.

CONTROLE D’UNE RUCHE APICOLE PAR LES RESEAUX DE NEURONES

Le miel a €té utilisé dans la médecine traditionnelle comme reméde contre plusicurs
maladies. Ceci a donné naissance a I’APICULTURE.

La ruche apicole est considérée comme un systtme de la nature des plus
complexes attirant ainsi I’attention des chercheurs, non seulement les biologistes mais
aussi les mathéma_ticieﬁs. Elle est I’'une des ressources naturelles qu’il convient
d’exploiter afin d’optimiser son rendement.

Un des problémes majeurs ayant un effet important sur le rendement de la ruche
est la diminution des entrées en pollen et en nectar dans les régions & mieliée courte, et
espacées. Cela entraine souvent un manque en provisions si des précautions ne sont
pas prisent a temps. Pour pallier a ce probléme, les apiculteurs s’en remettent a leurs
expériences pour faire un nourissement artificiel contenant des produits nutritifs qui
sont importants pour la survie de la colonie d’abeilles. Seulement ce nourissement
engendre quelques inconvénients :

- le premier danger réside dans I*apparition-de maladies du couvain telles que:
les loques européenne et américaine et par I’épuisement des provisions de pollen.
- le deuxiéme danger réside dans la diminution de la taille de la population par
I’essaimage naturel.
Donc 1l est nécessaire de contrdler la productivité de la ruche apicole sur une base
scientifique. Pour accomplir cet objectif, il est impératif de déterminer un modéle
-mathématique. La modélisation et le contrdle de la ruche apicole ont été déja entamé
dans [14],[15],[16]).
Dans ce travail nous a‘vons un cahier des charges qui contient deux objectifs.
| Objectif 1: | : : .

La ruche N°l.est nourrie artificiellement « Contréle par les réseau de :
neurones » durant les périodes ou il y a un manque en provisions, Pour augmenter le
nombre d’abeilles afin de les préparer a une miellée ( augmentation de la production .
du miel pur). L’apiculteur nous a confié un modéle de référence durant les périodes

[0,60] (Janvier,Fevrier) et [150,200] (juin, juillet) selon son expérience.
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Objectif 2:
Cet objectif consiste a4 augmenter la production de la cire dans la ruche N°2.

Pour atteindre cet objectif, le nourrissement est administré durant toute 1’année. ‘
- durant [0,60] jours, on veut que la cire soit de 3 kg.

- a la fin de I’année, on veut une quantité de 10 kg de cire.

Dans le présent chapitre on commence par traiter la biologie de I’abeille et une
description générale de la ruche apicole, puis on présente un résume des travaux
réalisés dans [15] et [16]. Ensﬁite nous aborderons notre travail qui consiste a faire
I’identification de la ruche en utilisant les réseaux de neurones et enfin le controle est
effectué pour aboutir aux objectifs désirés. On termine ce chapitre par la discussion

des résultats obtenus et une conclusion.

1V.2. BIOLOGIE DE L’ABEILLE

Une colonie d’abeilles est constituée d’une reine, quelques dizaines de milliers
d’ouvriéres et de quelques milliers de faux bourdons. _
- la reine peut vivre de 5 a 7 ans. Elle peut pondre jusqu’a 3000 oeufs par jour. Elle
controle minutieusement toutes les activités de la ruche par la sécrétion de produits
chi;lliques (hormones).

- les faux bourdons ne jouent essenticllement aucun réle déterminant éutre que la
fécondation d’une jeune reine.

- les ouvriéres exercent toutes les activités au sein de la ruche sauf la reproduction.

-Dés sa sortie de I"alvéole, I ouvriére est:

- nettoyeuse pendant 02 jours.

- nourrice(producﬁon de la gelée _royale)' pendant 10 jours.

- ciriére(production de cire et la construction des alvéoles) pendant 06 jours.

- gardienne et ventileuse pendant 03 jours.
- butineuse(récolte le nectar et Ie pollen) jusqu’a sa mort. ’
La vie d’une ouvriere est de 30 4 45 jours(prolongée jusqu’a 06 mois pendant

I’tnactivité ou durant I’orphelinage).
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IV.3. DESCRIPTION GENERALE DE LA RUCHE APICOLE

Il existe plusieurs types de ruches apicoles portant le nom de leurs inventeurs.
Nous citons quelques unes :
-Ruche traditionnelle en terre cuite, en paille, ou dans des morceaux de tronc d’arbre.
-Ruche LONGSTROTH.
-Ruche DADANT.
-Ruche PROKOPOVITCH.
Les trois derniéres sont en bois avec des caractéristiques bien spécifiques. Leur
propriété commune est qu’elles sont a cadres mobiles; ceci est d’une importance
primordiale, car I'intervention de I’homme est facilitée d’une maniére considérable.
Une ruche est composée du corps de la ruche « élevage de couvain, stackdge des’
réserves de miel et de pollen » et d'une ou plusieurs hausses pour ia récolte du miel
avec un nourrisseur au dessus. |

Il faut remarquer que la ruche apicole la plus répandue en Algérie est celle de
LONGSTROTH. |

1V.4. DESCRIPTION DE L’AUTOMATICIEN

La ruche apicole est un systéme de la nature les plus automatisés car la

température, le taux d’humidité, ainsi que le cycle biologique sont minutieusement
controlés.

Dans notre étude, la ruche apicole est considéré comme une boite noire

-contenant une colonie d’abeilles placée dans un environnement donné (fig.4.1).

g

RUCHE APICOLE %

X

Figure 4.1 Schéma d’une RUCHE APICOLE comme systéme
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{/ : Le vectedr de commande a travers le nourrisseur.

Le systeme peut étre commandé en ajoutant une quantité de sirop ( sucre dilué
dans 1’eau) auquel des matiéres protéiniques ( pollen, farine de seigle, ou mais ...etc)
sont ajoutées, du candi (sucre cristallisé mélangé a du miel et de I’eau).

X o Le vecteur des variables d’état du systeme, qui est constitué du nombre d’abeilles,
de la quantité du miel, de la quantité de pollen (sous forme de pain d’abeiiles) etde la
quantité de cire (sous forme de cadres batis).

¥ : Le vecteur des sorties qui peut étre constitué du mielnaturel, du pollen, de la
propolis, de la cire ... efc. '
g . Le vecteur des perturbations du systéme qui est constitué du nectar et du pollen
récolté par des abeilles butineuses. Ce vecteur dépend de la population'd’abeillles, du

temps et de nombreux paramétres caractérisant I’environnement de la ruche.

1V.5. MODELISATION DE LA RUCHE APICOLE [14]
1V.5.1. HYPOTHESES DE TRAVAIL

Des hypothéses simplificatrices réalistes ont été émises pour obtenir un modéle

mathématique simple et utile. -

-Jeune reine sélectionnée.

-Traitement systématique de toutes les maladies.
-Lutte contre I’essaimage naturel,

-Abondance de I’eau au voisinage de la ruche.

-L’eau utilisée par les abeilles n’est pas modélisée.

~-La production de la gelée royale n’est pas modélisée.

-Production du miél naturel, de la cire et du pollen uniquement.

-Corps de la ruche bati.

-Abondance de matiéres premiéres « nectar et pollen » au voisinage de la ruche.

- climat tempéré.

- Existence de miellées multiples.

- Récolte du miel non entreprise. .

Ces hypotheses permettent d’obtenir le plus simple modéle mathématique. En pratique

elles peuvent étre réalisées avec des interventions ponctuelles de "apiculteur.
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La collecte des données a été effectuée durant ’années 1992 en mesurant les quatre

variables d’états x; ainsi que les deux entrées g; ef g5 a savoir

xi(k):  Le nombre d’abeilles

xxk):; La quantité de miel.

x;(k});  La quantité du pollen.

xy(k): La quantité de cire.

£2x(k): entrée en nectar

3(k): entréé en pollen.

Il faut remarqué que ces données sont trés approximatives vue la procédure suivie, a

Savoir:
-Le nombre d’abeilles est estimé en comptant le nombre de cadres couverts d’abeilles

multiphié par 3000.
-La quantité du miel est estimée en comptant le nombre de cadres sans couvains

multiplié par 02 kg et le nombre cadres avec couvain multiphié par 01 kg.

-La quantité de pollen est estimée en comptant le nombre de cadres contenant du pain
d"abeilles multiplié par 0,4 kg,

-Les mesures ont été prise tout les 10 jours afin de ne pas refroidir le couvain

subitement et ainsi compromettre le développement de la colonie d’abeilles.

Les données expérimentales sont résumées dans le tableau 4.1. et ses variations

durant toute ’année sont illustrées dans la figure (4.2).
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{ x1(1) xot) [xs(t) [xot) |8:(0 | g5(1)
0 10 10 0.25 |1 0.01 0.01
10 10 10 0.25 |1 0.05 0.02
20 10 10 0.25 |1 0.10 0.04
30 13 10 (025 |1 0.15 0.06
40 20 10 0.5 1 0.25 0.09
50 26 10 0.75 |1 0.35 0.14
60 36 10 1.25 11 0.50 0.20
70 46 13 2,25 11.25 10.70 0.30
80 56 17 3.25 }1.50 |1.05 0.30
90 73 20 {5 2.25 |1.50 0.30
100 100 25 5 3 1.50 0.30
110 100 32 5 3 1.50 0.30
120 100 50 5 3 1.50 0.30
130 100 50 5 3 1.05 0.20
140 100 40 4 3 0.65 0.12
150 |93 30 |3 3 0.20 0.02
160 |75 265 1275 |3 0.10 0.01
170 |60 25 2.60 |3 0.40 0.06
180 (50 25 1250 |3 0.85 0.15
190 |55 33.5 12.80 |3.08B [1.55 0.28
200 |67 47.5 13.20 |3.15 [2.00 0.19
210 {80 60 350 [3.25 [1.15 0.05
220 |80 60 3.50 {3.25 0.13 0.02
230 |70 53.5 |2.85 |3.25 |0.07 0.02
240 |59 46 1225 |3.25 [0.05 0.01
250 |47 37 1.85 [3.25 |0.04 0.01
260 {42 28.5 [1.50 [3.25 [0.04 0.01
270 {37 21.5 {1.12 1325 {0.03 0.01
280 |31 15 0.80 13.25 10.03 0.01
290 |26 11 0.55 [3.25 10.03 0.01
300 |20 7 0.45 [3.25 ]0.03 0.01
310 |18.3 7.5 [0.40 |3.25 |0.03 0.01
320 16.7 6.5 [0.38 [3.25 ]0.03 0.01
330 15 5.5 1035 [3.25 [0.03 0.01
340 13.3 53 [030 |3.25 ]0.03 0.01
350 11.7 5 0.28 |3.25 [0.03 0.01
360 |10 5 0.25 13.25 10.03 0.01
Jours [Milliers |kg kg |kg lkg/jour |kg/jour

Tableau 4.1 : données expérimentalcs-sur une année ( 1992).
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Figure 4.2 . Les variations des données expérimentales de la RUCHE APICOLE

sur une année (1’année 1992).
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IV.6.IDENTIFICATION DE LA RUCHE APICOLE PAR MODELES
MATHEMATIQUES

Les travaux réalisés dans [14],{15],[16] utilisent des modéles paramétriques

pour faire I'identification de la ruche. Ces modéles sont les modéles linéaires, le
modele général bilinéaire,et le modéle LOTKA- VOLTERRA.

1V.6.1. ADOPTION DU MODELE GENERAL BILINEAIRE

La formulation du modéle général bilinéaire dans le cas continu sera :

X, {8 = 24: xj.(l)[a,_f + ibﬂx,‘ (t)}
J=l L=;

xz(’):zxj(t) a,; +ch£xl.(t) +5,8,()

) - 4 x (4.1)
x3(t):2xj(t) a,, +Z'djoL(t) +B.8,(1)

- .

4 I 4
.\%4(1):ij.(1) a,, +p e, x, (1)
S i=1 L L=j o

Les parametres de ce modéle ont ét¢€ estimés par la méthode des moindres carrées.
L annexe (1) montre la superposition des résultats du modéle général bilinéaire et les

données expérimentales.

1V.6.2. ADOPTION DU MODELE LOTKA -VOLTERRA

~ Le modele LOTKA-VOLTERRA est un cas particulier du modéle précédent ou

quelques coefficients sont supposés nuls.

o b=0, i=1234 )

L’annexe (II) montre la superposition des résultats du modéle LOTKA-VOLTERRA et

les données expérimentales.
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1V.6.3. ADOPTION DU MODELE LINEAIRE

Ce modele est aussi un cas particulier du modéle bilinéaire car tous les

coefficients des termes bilinéaires sont supposés nuls. Le modéle s’écrit comme suit :
X({)y=AX@)+ B g(n) (4.3)
Les résultats de ce modele sont illustrés par L annexe (IIT) ‘
1V.7. CONTROLE DE LA RUCHE APICOLE PAR LA COMMANDE
OPTIMALE [16]

Le but était le contrdle de la riche durant approximativement deux mois, du

premier septembre (correspondant a I’instant initial t;) au premier novembre
(correspondant a I’instant final t;).

L.’objectif adopté est d’avoir un nombre d’abeilles avoisinant un nombre v a
instant t; en mimimisant ’énergie de commande. Aprés application de différents
algonthmes pour satisfaire les conditions d’optimalité de « PONTRIAGUIN », les
résultats obtenus sont présentés dans I’annexe (IV).

IV.8. CONTROLE DE LA RUCHE APICOLE PAR LA LOGIQUE FLOUE

Dans ce travail, le probléme de nourissement artificiel a été interprété comme

un probléme de commande floue dont les régles sont établies a partir d’un expert bien
qualifi¢ dans son domaine 'qui est D’apiculteur, consistant & déterminer un
nourrissement approprié pour atteindre 1’objectif désiré dans le but d’augmenter la
production du |

miel [15].

La simulation a été faite sur trois périodes de ’année :

- La premiére est de {0,60] jours.

- La deuxiéme période de [120,180] jours.
- La troisieme période de [240,360] jours.
Les autres périodes de 1’année le systéme est autonome.

Les résultats du contréle flou sont illustréspar L’annexe (V).
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1V.9. DISCUSSION DES RESULTATS OBTENUS

Apres I'étude des travaux effectués dans [15] et [16], nous avons remarqué les

inconvénients suivants

» lls ont utilisé les modéles mathématiques pour identifier la ruche apicole. Les
parametres de ces modéles sont estimés par la méthode’ des moindres carrées, qui
donne un estimateur non biaisé a condition que le bruit additif en sortie du systéme
soit un bruit blanc [19]. Mais en réalité le bruit blanc n’existe pas (énergie infinie),
donc cette méthode n’est pas toujours bonne en pratique. Puisque notre systéme est
affecté par un bruit qui est corrélé, alors on peut conclure que les modéles
mathématiques obtenus sont imprécis, 4 cause de I'insuffisance du nombre des
données utilisées durant I’identification (36 données seulement) et la nature du bruit
affectant le systéme.

» Nous savons qu’en pratique, il peut y avoir des variations internes ou externes
affectant le systéme, donc les paramétres de ces modéles peuvent changer dans le
temps d° ot le danger d’utilisation des lois de commande qui sont tirées directement
a partir du modéle ayant des paramétres différent de ceux du systéme apres la
variation.

+ Dans la partie contréle de ces travaux, on remarque qu’ils ne peuvent pas contréler
la trajectoire du comportement de la ruche durant la période de nourrissement mais

ils fixent seulement I’état initial de la ruche et son état désirée 4 la fin de la période.

Aprés la discussion de ces résultats, on peut dire que les capacités des réseaux
de neurones présentés dans ce mémoire peuvent donner des issues nouvelles au
problemes rencontrés dans [15] et [16] car d’ﬁne part on peut identifier la ruche sans
prendre en compte la nature du bruit qui I’affecte, d’autre part on peut la contrdler en
utilisant un modéle de référence (ruc‘he apicole idéale) durant la période de

nourrissement,
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1V.10. IDENTIFICATION DE LA RUCHE APICOLE PAR LES RESEAUX DE

NEURONES
On suppose que notre systéme est régi par les équations discrétes suivantes :
[ x (k)= £(XW)
X, (k+ 1) = £,{X(K) +£, (k).

4.4
rxk+n:fﬂan+gum @4
x, (k +1)= £, (X (k))
Le modeéle d’identification est;
[ R (k+1)=N,(X (k)
%, (k +1)= N, (X(h) + g, (k) @5)

£k + 1) = N, (X (k) + g, (k)
£,(k +1)= N, (X (k)

ou les N; sont des réseaux de neurones a multicouches appartenant a la classe 17/,,o,. -

En utilisant le principe de I’identification des systémes, on va faire I’apprentissage des

réseaux de neurones N, (fig.4.3).

&2 X
Ruche Apicole
Ha
-1 +
Réseau de
Neurones - X
)
: ~  Procedure
D’apprentissage

Figure 4.3. Identification d’une ruche apicole par les réseaux de neurones
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Apres apprentissage des réseaux de neurones nous avons obtenu les résultats illustrés
par la figure (4.4) .On remarque une nette amélioration de I’identification de la ruche
apicole par rapport aux résultats 1llustrés dans les annexes 1,11 et Iil, car les sorties des
réseaux de neurones présentent moins d’écart avec les données empiriques. 11 faut
noter que si les données expérimentales sont recueillies d’une fagon continue a I’aide
des capteurs électroniques, le mode¢le neuronal donnerait des résultats meilleurs.

Nombre d’abeilles (100 milles ) Quaniité de Miel (60 kg )

Dap —

040 —

0.00

0.00 100.00 200.00 300.00 400.00 0.00 10000 200.00 300.00 400.00

———— Sortie de la ruche
e, Sortie du modéle neuronal

Figure 4.4. Superposition des données expérimentales avec les sorties des réseaux de

neurones, -
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Rapport Signa!l / Bruit -
Nombre de données d’apprentissage 36
Le pas d’apprentissage 0.1
Le nombre d’itérations 36200
temps d’apprentissage 2 minutes,8 secondes, 64 entiéme
Matérniel utilisé micro-ordinateur DX2 66 MHZ

Tableau 4.4. Caractéristique de la simulation,

IV.11. LE CONTROLE DE LA RUCHE AVEC MODELE DE REFERENCE
IV.11.1. CONTROLE DE LA RUCHE N°1

Cette ruche est destinée a la production du miel pur. Notre but est d’augmenter

la quantité du miel pur en jouant sur le nombre d’abeilles durant les périodes ouily a
le manque en provisions. Pour cela, le syst¢tme dispose d’un nourrisseur i travers
lequel des produits nutritifs sont dispensés pour la survie de la colonie d’abeilles. Ce
nourrissement est nécessaire pour que cette colonie soit assez peuplée avant le début
d’une miellée pour la production du miel pur. '

L.e probleme de nourrissement peut étre interprété comme un probleme de
contréle d’un systéme qui consiste a remplacer les entrées naturelles g.(k) ef gs(k)

« nectar et pollen » par des entrées ux(k) et uz(k) « sirops et farine de mais » dans les

.situations défavorables péur que la ruche suit le comportement d’une autre ruche

« Modeéle de référence » qui est supposé idéale.

Avant le début d’une miellée on arréte le contrdle ( le nourrissement) ét on
laisse la ruche fonctionner d’une fagon autonome pour que les abeilles produisent du
mie! pur sans qu’il soit mélangé avec les produits de nourissement. |

La .stratégie du controle avec modéle de référence est illustré par la figure 4.5,
Le nourrissement est administré durant [0,60] jours et [150,200] joursouily’ale
manque des entrées g;,g; (fig.4.2).
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Ruche de X
o ref
référence

+
: O
Modéle Apprentissage -~
Neuronal i
Contréleur Ruche +
Neuronal Apicole
t X

Figure 4.5. Contrdle adaptatif d’une ruche apicole par les réseaux de neurones.

D’aprés la figure (4.2), on voit que les quantités de nectar et de pollen récoltés
sont tres faibles dans les intervalles [0,60] et {150, 200] jours. Donc on remplacera ce
manque en provision par un nourrissement artificiel (contrdle par les réseaux de
neurones). Dans ce travail , on va essayer de contréler la ruche de sorte que le nombre
d’abeilles suit une certaine trajectoire donnée par une ruche de référence.

.En se basant sur le systeémes d’équation (4.4) on peut tirer la commande nécessaire.
Le resultat de contrdle de la RUCHE APICOLE durant la premiére et la deuxiéme
période est illustré par les figures (4.6 ) et (4.7) respectivement. Dans la'ﬁgurel (4.3) on

‘montre le résultat du contréle durant toute I’année.
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Figure 4.6. Résultats du contrdle de la Ruche dans la période (Janvier,F evrier).
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Figure 4.7. Controle de la RUCHE dans la période (Juin, Juillet).
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Figure 4.8. Résultat du contrdle de la rache N°1 durant toute 1’année.
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1V.11.2. LE CONTROLE DE I A RUCHE N°2

Cette ruche est destinée 4 la production de la cire, Ie nourrissement se fait

durant toute I’année. En utilisant le méme principe de contréle de la ruche N°1, nous

avons eu les résultats illustrées par La figure (4.9).

4 00 ---

.00

v j -

1.00 —— ‘\/

Quantité de Cire (3.25 kg)

| ’ ] ! [ T
0.00 100.00 200.00 300.00

Ruche contrlée
______________ Ruche autonome

Figure 4.9. Résultat du controle de 1a ruche N°2 durant toute I’année.
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1V.12. DISCUSSIONS

Pour la ruche N° 1, nous avons pu augmenter le nombre d’abeilles durant la

période [0,60] jours (Janvier,févnier) jusqu’a 67000 abeilles avec une quantité de 21 kg
de miel qui est quantité nécessaire pour approvisionner les abeilles durant 10 jours.
Apres cette période, 1l y aura la péniode [60,150] jours (Mars,Avril) (periode de
miellée). Donc on arréte le nourrissement pour que les abeilles produisent du miel pur.
On remarque que dans cette période 1a quantité du miel a augmenté considérablement.
Durant la période [150,200] jours (Mai, Juin ) il y a un manque en provisions. D’oti la
nécessité de nourrissement. Mais cette fois le nourrissement se fait avec du miel pur
mélangé avec de I’eau pour conserver la pureté du miel stocké.

Il faut noter que les commandes sont appliquées au processus seulement dans les
périodes de nourrissement (Janvier,Février) et (Mai,Juin). Durant les autres périodes
de I'année, les commandes sont remplacées par les entrées de nectar et de pollen
ramenees par les butineuses.

En ce qui concerne la ruche N° 2 qui est destinée 4 la production de la cire sans
prendre en compte la qualité du miel, le nourrissement se fait durant toute I’année.
Durant la premiére période (Janvier,Février) nous avons eu une quantité de 3, 18 kg‘de
cire. Dés le début de la miellée (Mars), les abeilles récoltent du nectar et du polien.
Avec ces récoltes, la quantité de cire sera de 9.4 kg. 11 suffit donc de faire
le nourrissement nécessaire a la production de 2,6 kg pour que la quantité totale de
la cire sera del2 kg.

D’apres ces résultats, on peut conclure que nous avons atteint les objectifs fixés
pour les deux ruches. Il reste seulement I’implantation pratique en réalisant les
capteurs nécessaires a ’acquisition des données. L’apprentissage des réseaux -de
neurones identificateurs des ruches se fait continuellement pour suivre les variations de

la ruche apicole durant toute I’année.
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1V.13. CONCLUSION

Dans' ce chapitre, nous avons utilisé I'étude présentée dans les chapitres
précédents pour controler deux ruches apicole. L’objectif postulé est I’augmentation de
la production du miel pur pour la Ruche N°1 et I’augmentation de la quantité de la cire
pour la Ruche N°2 dans les conditions défavorables du systéme, & savoir, un nombre
d’abeilles réduit, les provisions atteignant leurs seuils inférieurs et les conditions
climatiques contraignantes. Pour accomplir cet objectif, un nourrissement en maticres
nutritives est nécessaire. Nous avons tout d’abord identifi¢ la ruche apicole par des
réseaux de neurones multicouches d’une fagon off-line en utilisant les données
mesurées durant ’année 1992, Puis a I’aide du modéle neuronal obtenu, on a tiré la
commande nécessaire pour que les deux ruches .suivent le comportement d’autres

ruches de référence.

Les résultats des simulations obtenus démontrent avec certitude qu’une récolte

assez conséquente de miel pur et de la cire peut étre obtenue, si la colonie d’abeilles

€st nourrie convenablement.



CONCLUSION GENERALE




CONCLUSION GENERALE _ ' 116
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Le but de cette thése estle contrdle adaptatif des systémes non-linéaires avec
modéle de référence en utilisant les réseaux de neurones comme identificateurs et
contréleurs.

Nous avons commencé notre travail par une étude détaillée de plusieurs réseaux de
neurones.

Le réseau de neurones le plus populaire est le réseau @ multicouches, qui est utilisé
dans plusieurs articles pour le controle des systémes non-linéaires [1],[3],[4]....etc.
Apres des simulations nous avons vu que ce réseau peut approximer n’importe qu’elle
fonction non linéaire, mais il posséde un temps d’apprentissage trés long, d’ou
I'impossibilité de Putiliser dans le contrle adaptatif ou il y a des perturbations
externes et des variations rapides du systéeme. I1 fallait donc trouver une architecture de
réseau de neurones qui posséde un temps d’apprentissage rapide et fonctionnant d’une
fagon «ON-LINE» pour avoir une meilleur robustesse.

Le réseau DRNN « Diagonal recurrent neural network» est un réseaﬁ
dynamique qui a donné une solution au-probléme d’adaptation et la robustesse dans le
controle adaptatif avec modele de référence [12]. Dans les simulations nous avons tout
d’abord commencé par I'identification «OFF-LINE» d’un systéme multivariable par
les réseaux multicouches, puis a I'aide de ce modéle | nous avons tiré le vecteur de
commande nécessaire pour que le systéme suit un certain modéle de référence.

Dans la deuxiéme simulation nous avons utilisé le réseau DRNN pour le controle

“adaptatif d’un systéme SISO avec modéle de référence. Dans cette simulation, un

systéme d’identification appelé « Diagonal recurrent neuroidentifier » DRNI qui
produit des informations concernant le systtme au controleur « Diagonal recurrent
neurocontroler » DRNC,

Pour tester la capacité d’adaptation du réseaun DRNN, nous avons changé deux fois

successivement le signale de référence, et nous avons remarqué une grande capacité
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d’adaptation aux différentes situations. Enfin nous avons perturbé le systéme a sa
sortie et on a vu que le réseau DRNN s’adapte rapidement a cette situation et oblige le
systéme a suivre le modeéle de référence. '

" Enfin on a utilis¢ 1’étude théorique de controle adaptatif par les réseaux de
neurones pour contréler un systéme physique qui est la ruche apicole. D’aprés les
résultats obtenus, on peut conclure que:

1. Pour le cas de la ruche N°l, I’objectif est atteint pour chaque période de
nourrissement, et on a remarqué une augmentation considérable de la quantité de miel
our o : .
2. Pour le cas de la ruche N°2, nous avons fait le nourrissement durant toute 1’année et
nous avons pu augmenté la quantitérde cire.

~ Nous espérons élargir ce travail par son implémentation pratique, en réalisant des
capteurs a savoir:
- Compteur de butineuses de nectar et de pollen en utilisant les techniques de
I’1imagerie.
- Compteur d’abeilles au sein d’une ruche.
- Capteur pour estimer le quantité de miel, de pollen, de cire et de couvain.

Un éystéme incorporant ces différents capteurs autour d’une ruche une fois réalisé,
nous permettra d’obtenir des informations trés utiles sur les paramétres d’une miellée
dans une région donnée pour I’utilisation des ruches témoins.

En conclusion, on peut dire que les capacités d’identification, d’apprentissage et

de généralisation des réseaux de neurones donnent des issues nouvelles pour les

- problémes d’identification et de commande des systémes non linéaires, dont le

traitement se heurte encore aujourd’hui a des difficultés d’ordre pratique et-théorique.
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ANNEXE 1

Superposition des résultats du modéle général bilinéaire et les données

.................... Les données expérimentales

l expérimentales.
Nombre d'abeills (100 Milles) Quantité de miel (60 Kg)
. 1.00 1.00
0.80 0.80
l 0.60 0.80
0.40 0.40
l 0.20 0.20
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ANNEXES

ANNEXE 1}

Superposition des résultats du modéle LOTKA - VOLTERRA et les données

expérimentales.
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ANNEXES

ANNEXE 11

Superposition des résultats du modéle linéaire et les données expérimentales.

nombre Jd'abeilles (100miiles) quantité de miel (60 kg)
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ANNEXES

ANNEXE 1V

Résultats du contrile optimal de la RUCHE APICOLE.

MODELE OBSERVATIONS
UTILISE '
v= 30  X\(t,) = 29 (objectif atteint avec erreur 3.33%)
Xi(1y) = 50 LINEAIRE - Vanations brusques de U/,. .
v =50 - Xi(t)) = 48 (objectif atteint avec erreur 4%) -
Xi(ty) = 50 LINEAIRE - Vanations brusques de {/,..
v=350 - Xi(t)) = 47 (objectif atteint avec erreur 6 %) |
Xi(ty) =30 LINEAIRE - Varnations brusques de /5.
| - Valeurs négatives de X5.
v =150 - Xi(ty) = 46 (objectif atteint avec erreur 8 %)
Xi(t) = 10 LINEAIRE - Variations brusques dé. U/,
1- Valeurs négatives de X>.
v =100 - Xi(t)) = 94 (objectif atteint avec erreur 6 %)
Xi(ty) = 50 L[NEA'IRE - Variations brusques de U,.
- Valeurs négatives de X>.
Tableau 4.1
MODELE
UTILISE OBSERVATIONS
v =350 NON - Xi(t)) = 64 (objectif atteint
Xi(t) = 50 LINEAIRE avec erreur 28 %)
v =750 NON - Xi(t;) = 69 (objectif atteint
Xi(te) = 30 LINEAIRE avec erreur 38 %) |
v =100 NON - X\(t;) = 46 (objectif atteint
Xi(to) = 50 LINEAIRE avec erreur 8 %)
Tableau 4.2




ANNEXES
ANNEXE V
Résultats du contrdle Flou de la RUCHE APICOLE.
nombre d'abeslies( 100 mifles) quantité de mied (60 kg)
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