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Résumé

L’objectif de ce travail est d’analyser les performances des réseaux de neurones a fonctions
radiales dans la modélisation et la commande en se basant sur des modéles théoriques. Dans la
modélisation, nous évaluons les capacités d’apprentissage de ce type de réseaux et nous
analysons I’effet d’initialisation et d’adaptation de leurs paramétres. Dans la commande, nous
étudions la possibilité d’utilisation de ces réseaux dans un systéme de commande adaptative
avec modele de référence. Dans ce type de commande, le comportement souhaité du systéme
est spécifi€ par un modele de référence, et les paramétres du contréleur sont ajustés en fonction
de la différence entre la réponse du systéme et celle du modele. T, application des réseaux de
neurones dans ce type de commande consiste a les introduire en tant que contrdleur et a utilisé

Perrcur entre le systéme et le modele conmne funclion colt pour leur upprentissuge.
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Introduction générale

Le contréle intelligent est un domaine complexe, stimulant et ayant une grande
importance pratique et un potentiel important. Ce domaine, en plein développement, est apparu
comme un domaine interdisciplinaire, entre les systémes controlés par ordinateur et
l'intelligence artificielle, a la fin des années soixante-dix et au début des années quatre-vingt
lorsque l'infrastructure technique et théorique nécessaire en informatique et en temps réel

devenait disponible.

La commande de processus au moyen des réseaux de neurones constitue un élément important
dans ce domaine. Les réseaux de neurones sont de plus en plus populaires en raison de leur
capacité @ imiter certains processus créatifs du cerveau, quoique de fagon simpliste, qui ne
peuvent étre imités par des méthodes mathématiques ou logiques existantes. De telles capacités
sont essentielles pour résondre de nomhrenx prohléemes complexes, notamment cclle exigées

par le développement mullidisaiplinaims modamea.

Dans cc travail on s’intéresse a ’intégration des réseaux de neurones, en premier licu, pour la
modélisation, puis, dans les systémes de controle adaptatif. Plus précisément, nous étudions la
possibilité d’utilisation de ces réseaux dans un systéme de commande adaptative avec modéle
de référence. En effet, dans ce type de commande, le comportement souhaité du systéme est
spécifié par un modele de référence, et le contrdleur est adapté de facon a minimiser 1’erreur
entre la réponse du systéme et celle du modéle. L’application des réseaux de neurones dans ce
type de commande consiste a les introduire en tant que controleur et a utilisé I’erreur entre le

systeme et le modéle comme fonction cofit pour leur apprentissage.
L'ensemble des travaux de ce mémoire est regroupé dans trois chapitres :

Le premier chapitre consiste en une introduction aux réseaux de neurones. Nous décrivons leurs
principes de modélisation, leur apprentissage et leurs architectures. Nous présentons également

a la fin de ce chapitre quelques modéles de base de réseaux de neurones.

Le deuxiéme chapitre constitue une introduction a4 la commande adaptative et la commande
neuronale. Nous évoquons les motivations d’intégration des réseaux de neurones dans le

domaine du contrdle ainsi que quelques approches.

| |



Le troisiéme chapitre analyse 1’application des réseaux de neurones a fonction radiale dans la
modélisation et la commande. Nous discutons les performances de ce type de réseaux de

neurone en analysant les résultats obtenus par leurs applications sur des modeles théoriques

Finalement, une conclusion générale conclue ce mémoire.
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apitre 1

Introduction sur les réseaux neurones artificiels

1.1 Introduction :

Ces derniéres années ont connu une évolution technologique considérable nécessitant
un besoin de plus en plus important pour le contrdle et la gestion des systémes complexes qui
introduisent d’énormes calculs et un nombre de variables important. Pour cela, les chercheurs
sont a la recherche de nouvelles méthodes plus souple et moins couteuse. IIs s’intéressent alors
de plus en plus aux systémes intelligents qui peuvent apprendre, comme les réseaux de neurones

artificiels.

Les réseaux de neurones artificiels se sont des neurones qui s’inspirent 4 des neurones
biologiques, IIs sont des outils puissants qui peuvent utiliser dans plusieurs domaines comme

la robotique, la reconnaissance de formes, le traitement de signal et la commande de processus.

Malgré la réussite des réseaux artificiels la communauté scientifique reste toujours loin de la
mise en ceuvre de machines qui peuvent de reproduire les capacités de calcul des systémes

nerveux, méme les plus simples.

1.2. Historique sur les réseaux de neurone :

Le développement des réseaux de neurone a commencé en 1890 avec le psychologue
américain W. James, qui a introduit le concept de mémoire associative, Il propose une loi de
fonctionnement pour I’apprentissage sur les réseaux de neurones. Cette régle sera connue sous

le nom : la régle de Hebb.

En 1943, Mc Culloch et Pitts deux biophysiciens de 1'université de Chicago. Ce sont les
premiers qui démontrent que le réseau de neurone formel peut représenter n’importe quelle

fonction logique et arithmétique.

Quelques années aprés, En 1949 neuropsychologue et psychologue canadien Donald Hebb
explique le conditionnement chez 1’animal par les propriétés des neurones eux-mémes. La loi
de modification des propriétés des connexions entre neurones qu’il propose démontre en partie
ses résultats expérimentaux. Il introduit le terme connexionnisme pour parler de modéles
massivement paralléles, connectés et proposé de nombreuses régles de mise a jour des poids

dont la célébre régle de Hebb.

En 1957, le psychologue américain Franck Rosenblatt propose le modéle de perceptron. Il
fabrique le premier neuro-ordinateur basé sur ce modele et I’applique au domaine de la

reconnaissance de formes.
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En 1960 le professeur américain Bernard Windrow de I’ingénierie électrique a 'Université de
Stanford, Il a été un Co-inventeur de l'algorithme adaptatif du filtre des moindres carrés (LMS)

de Widrow-Hoff avec son étudiant de doctorat a I'époque.

En 1969 Marvin Lee Minsky en collaboration avec le mathématicien Seymour Papert publie un

ouvrage qui met en exergue les limitations théoriques du perceptron.

Du 1967 jusqu'a 1982 T. Kohnen, S. Grossberg et autres poursuivent les recherches dans les
divers domaines comme : la reconnaissance de formes, le traitement adaptatif, la modélisation

en neurobiologie, etc.

En 1982, le physicien américain John Joseph Hopfield congoit un réseau des neurones
récurrents, ce types de neurones utilisé en reconnaissance automatique de la parole ou de

'écriture manuscrite.

En 1983 la machine de Boltzmann est le premier modéle type de réseaux de neurone artificielle

qui apte a traiter les limitations recensées dans le cas de perceptron.

LY Dom; L catlon des réseaux de neurone ¢

Les réseaux de neurones aujourd’hui ont de nombreuses applications dans des domaines

trés variés [1][2][3]:

e Modélisation de I'apprentissage et perfectionnement des méthodes de I'enseignement

o Approximation d'une fonction inconnue ou modélisation d'une fonction connue mais

complexe a calculer avec précision.

e Traitement d'image : compression d'images, reconnaissance de caractéres et de signatures,

reconnaissance de formes et de motifs, cryptage, classification, ...

e Traitement du signal: traitement de la parole, identification de sources, filtrage,

classification, ...

¢ Traitement automatique des langues : segmentation en mots, représentation sémantique des

mots (plongements lexicaux), traduction automatique.

e Contrdle : diagnostic de pannes, commande de processus, contrdle qualité, robotique,
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1.4. Les neurones biologiques :

L.4.1. Systéme nerveux :

Le systéme nerveux humain est responsable de I’envoi et la réception, et du traitement
de flux de donnée, tous les muscles et les organes dépendent de ces flux pour fonctionner. Le
cerveau humain est le meilleur modéle de la machine, Il est constitué d’un grand nombre

d’unités biologiques élémentaire (1000 & 10000 synapse par neurone). [2]

1.4.2. Le neurone biologique :

Les biologistes estiment que le nombre de neurone plus de 100 milliards dans le systéme
nerveux humain, ils sont interconnectés entre eux. Les neurones ne sont pas tous identiques, ils
trés important de savoir que les ueurones n’onl pas un comporlement similaire en fonction de

leur position dans le cerveau.
Le neurone biologique se décompose en 4 parties lesquelles :
1.4.2.1 Les dendrites :

Ce gont les réeepteurs principaux du neurone qui permetient de capter les signaux qui

patviewenl & Mextéicu el les Lausitent vers le corps cellulalre.

1.4.2.2 Corps cellulaire ou cellule somatique :

Est la partie centrale de neurone, sa forme dépend de sa position dans le cerveau, elle
est peut-€tre une pyramide ou sphérique, le corps cellulaire inclut le noyau du neurone et

effectue les transformations biochimiques nécessaires  la vie du neurone.
1.4.2.31axone :
L’axone est la fibre nerveuse et la sortie du neurone qui permet de transmettre les

signaux €lectriques entre les neurones. L'axone posséde plusieurs terminaisons nerveuses pour

communiquer avec plusieurs neurones au méme temps.

1.4.2.4Les synapses:
Ce sont des jonctions entre 2 neurones, ces jonctions sont essentielles dans le

fonctionnement du systéme nerveux.
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DENDRITES ——2 U
Figure 1.1 : Schéma d’un ncurone biologique

1.5. Le neurone formel:

Le neurone formel est une modélisation mathématique d’un réseau neurone biologique.
Le premier modéle de neurone formel a été congu aux années 40 par McCulloch et Pitts, Ce
modéle calcule la somme pondérée des signaux, puis il déclenche une réponse si cette somme
dépasse nn certain senil T.e madéle MeCulloch et Pitts ne posséde pas une réple apprentissage
jusqua 1949 le neuropsychologue et psychologue D. Hebb a proposé le principe
d’apprentissage. La valeur de sortie (V) résulte la somme des entrées (x) pondérées par des

coefficients w; et du calcul d’une fonction d’activation (F) de cette somme pondérée. [2][4]

la formalisation mathématique de son comportement est donnée par :

Y =F(s)=F (wo+ 31 Wn %, ) (1.1)

Xq

X2

escsecssssse

XN

(a) (b)

Le neurone formel
(a) Modéle de McCulloch et Pitts
(b)Modéle avec capacité d’apprentissage

Figure 1.2 : Schéma d’un neurone formel

L] 8 |5
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L.6.Fonction d’activation:

La fonction d’activation joue un réle trés essentiel dans le comportement du neurone
artificiel. Cette fonction sous la forme d’équation mathématique souvent non linéaire est
appliquée 2 la sortie du neurone artificiel. La fonction d’activation prend plusieurs formes selon

le réseau [3][4]:

I.6.1.Fonction binaire 3 seuil:

La fonction a seuil, illustrée sur la figure 1.3, est définie par :

0, x<0
TEORLEN w2
I , |
u‘! 1
06+ WI
:i
-; -4 3 2 1 0 1 2 3 4 5

Figure L.3: Fonction binaire a seuil.

1.6.2.Fonction signe :

La fonction signe, illustrée sur la figure 1.4, est définie par par :

=1, x<0
sgn(x) = { 1 x>0 (1.3)

Figure 1.4: Fonction signe
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1.6.3.Fonction linéaire :
C’est 'une des fonctions d’activations les plus simples, représentée par la figure 1.5 . Est

donnée par :

F(x) =x (L4)

0.6 -

04

0.2}

Figure 1.5: Fonction linéaire.

L6.1.Fonetion linéairc & gcuil su multi-scuils :

Cette fonction est définie comme suit :

xsi x€[uv] }
(1.5)

h(x)={ vel w v
u si xX>v

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil. Son

graphe est représenté par la figure 1.6.

Figure 1.6 : Fonction linéaire & seuil.
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1.6.5.Fonction log sigmoidale :

La fonction sigmoide est I'une des fonctions d’activation les plus utilisées, elle est

définie par :

logsig(x) = — (1.6.2)
Et sa dérivée est :

d A 3 -

= (Iogmg(x)) & log51g(x)(1 - logSIg(x)) (1.6.b)

Cette fonction est montrée sur la figure 1.7 :

0.8
06+
0.4+

|
02-

Figure 1.7 : Fonction log sigmoide
1.6.6 Fonction tangente sigmoide :

La fonction tangente sigmoide, illustrée dans la figure 1.8, est définie par:
2

tansig(x) = Tre=—ba 1 (1.7)

0.2
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1.6.7 Fonction & base radial (RBF) :

Les fonctions RBF ou les fonctions a base radiale ont été trés utilisés depuis la fin des
années quatre-vingt. La fonction RBF croit ou décroit de fagon monotone par rapport a la
distance d'un point central. Sa forme générale est donnée par :

h = exp (- 295, (1.8)

2r2

Les parameétres de cette fonction sont : le centre ¢ le rayon r. Un exemple de la fonction RBF

est représentée a la figure 1.9 :

RBF

Figure 1.9 : Fonction RBF.

1.7. Architecture des réseaux de neurones :

On distingue deux types d’architectures : réseaux de neurones non bouclés et réseaux

de neurones bouclés (récurrents) :

I.7.1.Réseaux de neurones non bouclés :

Un réseau non bouclé est un réseau qui réalise une ou plusieurs fonctions algébriques
de ses entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses entrées. ce type de
réseaux est comprend souvent une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une
couche de sortie. Les neurones de chaque couche ne sont pas connectés entre eux. Dans ce type
de réseau I’information circule dans un seul sens; de I’entrée vers la sortie (sens

unidirectionnel)
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Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure L.10 : Réseaux de neurones non bouclés .

I.7.2.Réseaux de neurones bouclés ;

Les réseaux neurones bouclés ou bien les réseaux a "Feed Back " possédent une, ou
plusieurs topologies de connexions, ce type des réseaux comprennent une, ou plusieurs valeurs

de sortie qui rameénent aux entrées.

X1

' |

L
0

X3

Figure I.11 : Réseaux de neurones bouclés

1.8. Apprentissage des réseaux de neurones :

L’apprentissage est une caractéristique essentielle des réseaux de neurone, cette
caractéristique consiste & modifier les poids synaptiques jusqu'a le réseau puisse effectuer la
tache désirée [1][3][4].

Chaque poids W;; reliant un neurone i au neurone j & I’itération (r) est modifié selon I’équation

suivante :
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La régle de Hebb donne alors :

=

J‘

Connexion renforcée

v
Ny
|

Connexions non renforcées

g

7

O—O

L.8.2.2.La régle de Widrow-Hoff (régle de delta):

C’est une reégle d'apprentissage supervisé utilisé dans le but de correction des erreurs
observée en sortie. La régle de Widrow Hoff, ou la régle de delta, cst basée sur la minimisation
de I’erreur quadratique moyenne (Fonction de cofit).

Pour un ensemble d’apprentissage contenant Q paires entrée/sortie désirée {(X(q) /T(q))} avec
q= L,,Q ouX® et TW représentent tespectivement la ¢*™ entrées et la ¢*™ sorties désirée,
Ierreur (e(r)) a I'itération r est donnée par

e(r)=TT)—-Y(r) (L.11)
Ot : Y(r) est la sortie calculée du réseau
La fonction de cofit est :

F(X) = e*(r) (1.12)
L’apprentissage de cette régle consiste a calculer le gradient & chaque présentation d’un

exemple apprentissage. Le changement des poids est alors :

_ _VFX) _ de(r)
AWij = ]]—BW” = ———-BWU- (113.3)

Cette régle de correction permet donc aux neurones d’adapter leurs poids pour se rapprocher a
Une valeurs désirée correspondante a chaque exemple présenté. Cette régle a été utilisée pour
I"apprentissage de I’ADALINE dans lequel chaque neurone i corrige ses poids w;; a I’itération
7 selon I’équation suivante :

Awj(r) = Aw;i(r — 1) —n(t; — yidx (I.13.b)
Ou :t; et y; sont respectivement la sortie désirée et la sortie calculée correspondantes au

neurone x est ’entrée et n est une constante positive appelée pas d’apprentissages.
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Wii(r) = W(r—1) + AW;(r - 1) (1.9)
1.8.1.Protocole d’apprentissage :

La plupart des réseaux de neurones possédent le méme protocole d’apprentissage, il
comporte quatre étapes [4]:
Etape 1 : initialisation des poids synaptiques de neurone avec des faible valeurs.
E"tape 2 : présentation de ’exemple d’entrée et propagation de I’activation des neurones.
Etapes 3 : calcul I’erreur. Dans le cas d’un apprentissage supervisé cette erreur dépend de la
différence entre [’activation des neurones et la sortie désirée.
Etapes 4 : calcul du vecteur de correction a partir des valeurs des erreurs, avec lequel on
effectue la correction des poids synaptiques.
L8.2.Kégles d’apprentissages :
TR2 1 1w elyle de Tlebh:

Cette régle a été établie par le neuropsychologue et psychologue canadien Donald Hebb

en 1949 la régle de Hebb est le premier mécanisme d’évolution basée sur synapses, Cette régle
est souvent résumée par : « le poids synaptiques entre deux neurones est renforcé quand les
deux neurones sont actifs au méme temps » .
Le principe de la régle de Hebb est donnée par la relation suivante

wij(t+6t) = Wi;(t) + X A; X 4 (1.10)
Ay, A; - activation de neurone i et I’activation du neurones j.
p : le paramétre de I'intensité de ’apprentissage (f > 0).

Si nous prenons, a titre d’exemple, les conventions suivantes :

b Cellule activée

™ -
%-% Cellule non activée
ﬁ
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1.8.3 Les Types d’apprentissage :

1.8.3.1.Apprentissage supervisé :

Pour ce type d’apprentissage, on doit présenter au réseau des entrées, et a la fois les
sorties désirées pour ces entrées. Le réseau doit ajuster ses poids de fagon a minimisé 1'écart
entre la réponse désirée et la sortie du réseau. Cette procédure est répétée jusqu'a ce qu'un critére
de performance soit satisfait. L’apprentissage supervisé nécessite donc la définition d’une base
d’exemples d’apprentissage représentative. Chaque exemple présente au réseau est un couple

(sortie désirée, entrée).

Sortie désirée

Superviseur

— Erreur

ENTREES

Vv

Réseau

t

Figure 1.12 : Apprentissage supervisé

Sortie obtenue

1.8.3.2. Apprentissage non supervisé :

Pour ce type d’apprentissage, aucune information sur la réponse désirée n’est fournie au
réseau. On présente une entrée au réseau et on le laisse évoluer librement jusqu'a un

comportement optimal.

L’ajustement et la modification des poids tes indépendant de la relation entre la taches qui doit

effectuer et le comportement du réseau.

v

r— Réseau | = Sortie obtenue

» mm® 94 Z o

Figure I1.13 : Apprentissage non supervisé
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1.91. Conclusion :

Les réseaux de neurones ont connu un développement trés important en matiére de nouvelles
architectures et de nouveaux algorithmes d’apprentissages. Dans ce chapitre nous avons donné
quelques notions principales sur les réseaux de neurones.
Les réseaux de neurones possédent certains avantages et inconvénients [2]:
Les avantages :
» La possibilité de la représentation de n’importe quelle fonction soit linéaire ou pas.
» Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données.
» capacité de calcul parallele.
Les inconvénients :
¥ TDuiles nuiies.
» Manques de techniques d’initialisation.
» L'absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du

réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s).
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11.1 Introduction :

Le controle adaptatif devient de plus en plus populaire dans de nombreux domaines de
l'ingénierie et de la science, car les concepts de systémes adaptatifs deviennent plus attrayants
dans le développement d'applications avancées. Le controle adaptatif fait face a de nombreux
défis importants, en particulier dans les applications non traditionnelles, telles que les systémes
en temps réel qui ne possédent pas de modéles classiques précis. En effet, dans les systémes
modernes, il existe de nombreuses non-linéarités, des dynamiques difficile a modélisé, des
bruits non mesurable, multi-retours, etc., qui posent des problémes aux ingénieurs en essayant
de mettre en ceuvre des stratégies de contrdle. Plusieurs méthode moderne, telles que les
techniques de controle adaptatif et optimal et la théorie classique de contréle, repose

principalement sur la linéarisation des systémes.

Dans I'application de ces techniques, le développement de modéles mathématiques est d’une
nécessité préalable. Cependant, une telle modélisation mathématique qui repose en grande
partie sur les hypothéses de linéarisation des systémes pourrait ne pas refléter les vraies
propriétés physiques du systéme. Méme si des modéles mathématiques complexes qui reflétent
avec précision les relations physiques entrées-sorties du systéme peuvent étre construits, la
sensibilité des paramétres devrait étre faible afin de rendre le systéme de controle utile. Ceci est

plutét difficile, sauf dans le cas des modeéles linéairesable.

De ces faits, les spécifications requises pour les applications réelles des théories de contrdle
nécessitent que les algorithmes de contrdle doivent étre assez simples pour étre mis en ceuvre
et étre compris. Ces algorithmes devraient également avoir les propriétés suivantes, telles que
la capacité d'apprentissage, la flexibilité, la robustesse et la non-linéarité. L'une des raisons pour
lesquelles le contrdle flou est devenue si populaire maintenant qu'il est satisfaisant certains de

ces facteurs.

16
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Les réseaux de neurones sont actuellement aussi devenus populaire dans le domaine de controle.
En effet, Ils ont prouvé leur succés dans la résolution de problémes de reconnaissance de
formes. Les réseaux de neurones ont la capacité d'apprendre des fonctions entrées-sorties, donc
ils fournissent des solutions plus simples aux problémes complexes de contrdle. En outre, les
neurones sont des éléments non linéaires et, par conséquent, les réseaux neuronaux sont
fondamentalement des systémes non linéaires qui peuvent étre utilisés pour apprendre et
résoudre des problémes de contrdle non linéaire, ou les méthodes de controle traditionnelles et
conventionnelles n'ont pas encore de solution. Ainsi, ces derniéres années, le contrdle intelligent

en général a été facilement acceptable pour les applications de contrdle réelles.

I1.2 Commande adaptative :

11.2.1 Principe :

Dans le langage courant, «s'adapter» signifie changer un comportement pour se
conformer a des nouvelles circonstances. Intuitivement, un controleur adaptatif est donc un
contréleur qui peut modifier son comportement en réponse a des changements dans la
dynamique du processus et le caractére des perturbations [5]. Dans les systémes de contrdle
ordinaire a rétroaction, les mesures de réponse sont renvoyées vers le controleur par
I'intermédiaire de la chaine de retour, mais les valeurs des paramétres du contrdleur en elles-
mémes sont inchangées pendant le fonctionnement. En contrdle adaptatif, les valeurs de

paramétres sont modifiées en fonction de certains critéres.

Un systéme de contrdle adaptatif est un systéme de contréle a rétroaction dans lequel les valeurs
de certains ou de tous les paramétres du contréleur sont modifiées (adaptées) pendant le
fonctionnement du systéme, en temps réel, sur la base de certaines mesures de performance. Un
controleur adaptatif est donc un contrbleur qui peut modifier son comportement en réponse a

des changements dans la dynamique du processus et le caractére des perturbations.

La figure (II.1) représente le schéma général d’un systéme de contrdle adaptatif [5]. Il peut étre
considéré comme ayant deux boucles. La premiére est une réaction normale avec le processus

et le controleur. L'autre boucle est la boucle d'ajustement des paramétres.
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— 3 Ajustement des
parameétres

Paramétres du

controleur
Entrée , Gopt
ortie
S Controleur Systéme
—
Signal de
commande

Figure 1L.1 : Schéma général de commande adaptative.

Il y a deux différentes grandes classes de systémes de contrdle adaptatif : Le contrdle
adaptatif direct et le contrdle adaptatif indirect [5][]. Dans les systémes de controle adaptatifs
directs, les paramétres du contrdleur sont directement mis a jour & partir d'une loi adaptative,
tandie que dane les conceptions de contrdle adaptatif indirect (figure I1,2). les paramétres du
systeme sont d'abord estimés de tagon adaptative puis les paramétres du contréleur sont calculés

a partir des parameétres estimés du systéme.

»| Modéle de référence

€c

h 4

d’identification

Modeéle l
A

j Contrdleur L Systéme
Yp

Figure IL.2: Schéma général de la commande adaptative indirecte
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11.2.2 Commande adaptative avec modéle de référence :

Dans la commande adaptative avec modéle de référence (MRAC, Model Reference
Adaptive Control), le comportement souhaité du systéme est spécifié par un modéle, et les
parametres du controleur sont ajustés en fonction de la différence entre la réponse du systéme
et celle du modele. Les systémes adaptatifs avec modéle de référence ont été dérivés a l'origine
pour des systémes déterministes & temps continu. Des extensions a des systémes a temps discret

et des systemes avec des perturbations stochastiques.

Dans les systemes de contréle ordinaire a rétroaction, les mesures de réponse sont renvoyées
vers le contrdleur par l'intermédiaire de la chaine de retour, mais les valeurs des parameétres du
controleur en elles-mémes sont inchangées pendant le fonctionnement. En controle adaptatif,
les valeurs de paramétres sont modifiées en fonction de certains critéres. Dans les systémes
MRAC, en particulier, la méme entrée de référence qui est appliquée au systéme physique est
également appliquée & un modéle de référence. La différence entre la réponse du systéme

physique et la sortic du mod¢le de rétérence cst l'erreur,

L'objectif idéal est de rendre cette erreur nulle a tout moment. Par conséquent, le systéme
fonctionnera comme le modéle de référence. Le signal d'erreur est utilisé par le mécanisme
d'adaptation pour déterminer les modifications nécessaires aux valeurs des paramétres du

contrdleur afin d'atteindre cet objectif.

L'approche générale de MRAC est illustrée par le diagramme de la figure I1.3. Le systéme a
une boucle de réaction ordinaire composée du processus et du contrdleur et une autre boucle de
rétroaction qui change les paramétres du contréleur. Les paramétres sont modifiés sur la base
du retour d'erreur, qui est la différence entre la sortie du systéme et la sortie du modéle de
référence. La boucle de rétroaction ordinaire est appelée boucle interne, et la boucle de réglage
des paramétres est appelée boucle externe. Le mécanisme d'ajustement des paramétres dans un
systéme adaptatif avec modéle de référence peut étre obtenu de deux maniéres : en utilisant une

méthode de gradient ou en appliquant la théorie de la stabilité.
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Modéle Ym
Paramétres du controleur Mieuiitie
d’ajustement des  [<
parametres
U, ]
Coutrdleur o Systéme >

Figure IL.3 :Commande adaptative avec modéle de référence .
I1 est a noté que le modele de référence est un modele idéal qui génére une réponse souhaitée
lorsqu'il est soumis a l'entrée de référence, au moins de maniére asymptotique, c'est-a-dire
l'erreur converge vers zéro. En ce sens, il s'agit simplement d'un moyen de spécification des
performances et il se peut qu'il ne présente aucune ressemblance ou analogie avec le modéle
analytique du processus lui-méme. Par exemple, le modele de référence peut étre choisi en tant

que systéme linéaire avec des propriétés d'amortissement et de bande passante souhaitées [5][6].

I1.2.3 La ré¢gle MIT :

La régle du MIT est I'approche originale du MRAC. L’origine du nom est du fait qu'elle
a été développé au laboratoire d'instrumentation (maintenant le laboratoire Draper) au MIT

(Massachusetts Institute of Technology).

Pour présenter la régle MIT, considérons un systéme en boucle fermée dans lequel le contrdleur
a un parameétre ajustable 8. La réponse en boucle fermée souhaitée est spécifiée par un modéle
dont la sortie est y,,,. Soit e, I'erreur entre la sortie du systeme en boucle fermée et la sortie y,,
du modele. Une possibilité consiste a ajuster les paramétres de telle sorte que la fonction

objective est minimisée. cette fonction est donnée par:

J(6) =3e? L)
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Pour rendre ] petite, 1l est raisonnable de changer les paramétres dans la direction négative

du gradient de J. le régle du MIT est alors donnée par :

B0 g e 85
ot Nag = “Meca =)

Dans cette régle, La dérivée partielle de./06, indique comment l'erreur est influencée

par le paramétre réglable.

Il existe de nombreuses alternatives a la fonction objective donnée par I’Eq. (II.1). Par exemple,

la fonction valeur absolue de I’erreur donnée par :

1(8) = |e| (IL.3)

La méthode du gradient donne :

a6 a .

) (i) sign(e) (IL.4)
II est a noté qu’il aussi possible d’ajuster de nombreux paramétres. L'équation (I1.2) s'applique

également dans ce cas. Le symbole 8 devrait alors étre interprété comme un vecteur et de/d068

comme le gradient de l'erreur par rapport aux paramétres [5][6].

I1. 3 Motivations de la commande neuronale :

Le control neuronal est défini comme ['utilisation de réseaux neuronaux artificiels pour
émettre des signaux de controle réels. Habituellement, lorsque nous parlons de «contrdle, il

existe une forme d'intelligence associée au terme.

A la fin des années 80, l'algorithme de la retro-propagation a été reconnu comme un outil
efficace pour réaliser le mécanisme d'apprentissage. Dans presque tous les domaines de
I'ingénierie, les chercheurs ont commencé a s'engager activement dans les applications des
réseaux de neurones dans l'intention de trouver de meilleures solutions aux méthodes
conventionnelles. Dans le domaine du contrdle, les réseaux de neurones ont été jugés aptes a
résoudre des probléemes de contrdle non linéaires et complexes, ou les méthodes de contrdle
conventionnelles et traditionnelles n'ont pas encore de solution pratique. Du point de vue des
auteurs, il existe plusieurs raisons qui ont motivé I’intérét de recherche dans I'application des
réseaux neuronaux dans le domaine de contrdle, en tant qu’alternatives aux méthodes de

contrble traditionnelles. Parmi ces raisons [7] :
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I1.3.1. Capacités d’apprentissage :

Les réseaux de neurones peuvent €tre entrainés pour apprendre toute fonction a condition
que des informations suffisantes soient fournies pendant le processus d’apprentissage et que
des modéles neuronaux soient judicieusement choisis. Ainsi, cette capacité d'auto-
apprentissage des réseaux neuronaux élimine ['utilisation d'analyses mathématiques complexes
et difficiles, nécessaires dans de nombreuses méthodes traditionnelles de contrdle adaptatif et

optimal.

11.3.1. La non-linéarité :

L'incorporation de la fonction d'activation sigmoidale semi-linéaite (vu de cetlaines
fonctions non lindaites géudiales) daus les newones cachés des réseaux de neurones
multicouches offre une capacité de calcul non linéaire pour résoudre des problémes de controle
hautement non linéaires ot les approches de controle traditionnelles n'ont pas encore de solution
pratique. Surement, c'est l'avantage le plus important d'utiliser les réseaux de neurones du point

de vue théuiiyue de conlifle.

I1.3.3. Non nécessité de connaissances a priori :

L'exigence d'une vaste information a priori concernant le systéme a controler, telle que
la modélisation mathématique, est une nécessité préalable dans les techniques de contrdle
adaptative et optimales traditionnelles avant qu'elles ne puissent étre mises en ceuvre. En raison
de la capacité d'auto-apprentissage des réseaux neuronaux, de telles informations ne sont pas
nécessaires pour les controleurs neuronaux. Ainsi, les ces controleurs semblent pouvoir

controler dans une plus large gamme d'incertitude.

11.3.4. Calcul paralléle :

Le parallélisme massif des réseaux de neurones offre de trés grande capacité de calcul
surtout lorsqu’elle est mise en ceuvre a l'aide de puces neuronale ou de matériel paralléle. Par
exemple, American Neurologix Inc. Ont développé un processeur neuronal (NLX420) déja

commercialisé.
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11. 4. Premiers travaux sur la commande neuronale :

L'un des premiers travaux les importants sur le contrdle neuronal est celui de Widrow et
Smith [8]. Ils ont montré que leur ADALINE est capable d'équilibrer un systéme de réception
en copiant un contréleur humain existant en forme de «contréle superviséy». Albus [9] , ont
proposé une nouvelle approche de controle d’'un manipulateur (bras robotique) en utilisant une
forme de réseau de neurones 4 base de table de consultation connue sous le nom de contrdleur
d'articulation du modéle cérébelleux (CMAC, Cerebellar Model Articulation Controller).
Miller et al, ont appliqué le CMAC dans le contréle des robots et d'autres applications en temps
réel a I'Universit¢é du New Hampshire. En 1983, Barto et al. ont proposé un systéme
d'apprentissage adaptatif consistant en un élément de recherche associatif unique (ASE, single
assoclative search element) et un élément critique adaptable (ACE, single adapdve criie
element) appliqué pour équilibrer un systéme de pendule inversé comme indiqué dans le
schéma synoptique simplifié Dans la Figure I1.4. Werbos a qualifié cette approche de «critique
adaptatif» et plusieurs variantes de cette approche d'affectation de crédit ont été étudiées et
appliquées de maniére indépendante par d'autres (Gaines et Andreae, Witten, Werbos,

Hollande, Anderson)

Renforcement

A 4

A 4

R @ Commande

—>

N S o
Systéme

1napooaq

Vecteur d’état

Figure I1.4 : Méthode critique adaptative.

Le succes de l'algorithme de back-propagation pour entrainer des réseaux multicouches a créé
une varie explosion sur l'application des réseaux neuronaux dans le domaine de contrdle.
Différents schémas de contréle neuronal basé sur l'algorithme de back-propagation ont été
proposés. L'un des systémes les plus appliqués est I'approche du modéle inverse direct. La
popularité de cette approche est sa simplicité. Une fois qu'un réseau neuronal a été entrainé pour

apprendre l'inverse d'un systéme a contrdler, il peut alors étre configuré pour contréler

2[=<

directement se systéme.
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L'idée de ce schéma était peut-étre empruntée du systéme auto-adapté traditionnel de controle
[3] ou le signal de controle du systéme peut étre obtenu a partir de son modéle mathématique

inverse en donnant sortie désirée du systéme.

Deux approches de commande par modele inverse utilisant l'algorithme de la retro-propagation,

appelé architecture d'apprentissage généralisée et spécialisée, ont été proposée [6].

Dans l'architecture d'apprentissage généralisée, comme le montre la figure IL5, le réseau est
entrainé hors ligne en utilisant des données obtenues a partir des caractéristiques en boucle
ouvertes ou fermées du systeme. Cette méthode est similaire & I'apprentissage par paquet dans
les problémes de reconnaissance des formes. Une fois entrainé, le réseau est configuré en tant

que contrdleur direct dans un syslene convenbionnel de conbitle de la rélroachion.

Systéeme

\ 4
=

S
v

]
d

<
4—(:{ +— Signaux
s [¢— retardés

~a

Figure IL5 : Architecture d’apprentissage généralisé

Dans la deuxiéme approche, l'architecture d'apprentissage spécialisée (Figure II. 6), le réseau
est entrainé de maniére en ligne (ou «dirigé par objectif») ou l'erreur de performance est

mversée par le réseau a chaque échantillon.
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Figure IL.6 : Architecture d'apprentissage spécialisée.

I1. 5. Commande neurale avec modeéle inverse :

11.5.1. Approche séric :

Le conudle neuronal direct aveu mudele verse (fliguie 1L /), egaleent appele conlile
neuronal en série, est un systéme dans lequel le réseau de neurones permet réaliser la dynamique

inverse du systéme [7].

ignal de , Entrée A Sortie
S‘g' ——»| Réseaudeneurone |— | Systéme |,
référence g - y

Figure I1.7 : Diagramme bloque de la commande neuronale directe
avec modele inverse.

Ainsi, si la fonction de transfert du systéme est G (u) alors :

y = Gs(uw) (IL5)
Alors, Le réseau de neurones réalise la fonction inverse comme suit

u=G;1(y) (IL6)
Ou G;? signifie I'inverse de G

Ainsi, si nous donnons le signal de référence r au réseau neuronal, alors la sortie y du systéme

deviendrait r, c'est-a-dire :

y=Gw) =Gs(6G1() =7 L7



1apitre2  Commande adaptative et commande neuronale

Ou u est I'entrée du systéme correspondant au signal de référence r et y est la sortie du systéme

pour u.

Pour réaliser cette configuration, nous pouvons utiliser le réseau neuronal de la figure I1.8. Ce
réseau sera entrain€ en sorte que I'erreur quadratique soit minimisée. Si I'erreur devient presque

égale a zéro, alors le réseau neuronal réalise la dynamique inverse du systéme.

Figure I1.8 : Commande basée sur un réseau avec une seule entrée

Ce réseau de neurones a la structure interne la plus simple ol un seul neurone dans les couche
d'entrée et un seul neurone a la couche de sortie. L'entrée du réseau neuronal est r et sa sortie
cst u. La sortic du systémc doit &tre aussi proche que possible a 1 apiés appreulissage. Alusi,

la fonction d'erreur & minimiser est :

B eieni? (IL8)

2

Dans les applications réelles, les systémes a controlé sont généralement dynamiques ou le
réseau de neurone de la figure I1.9 est plutot statique. Par conséquent, on doit fournir au réseau
neuronal de nombreuses entrées additionnelles qui représente des informations passées. Ces

entrés additionnelles sont des entrés passée et aussi des sorties passées du réseau.

I1.5.2. Approche paralléle :

Une autre approche de commande neuronale avec modéle inverse basée sur
’apprentissage en ligne en utilisant la retro-propagation est la commande paralléle appelée
« apprentissage avec retour de l'erreur » de Kawato et al. [12] [13]. Dans cette approche,
illustrée sur la figure I1.9, le réseau de neurone est configuré en paralléle avec un contrdleur
conventionnel a rétroaction. Le réseau est entrainé en ligne en répétant les cycles de trajectoires
désirées ot I'erreur de rétroaction est inversée a travers le réseau. La convergence est obtenue
lorsque le réseau neuronal a appris l'inverse du systéme et prend alors le contrdle et élimine

I’effet du contrdleur de rétroaction.
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Signaux —» O\
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( +)—> Systéme w 3
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rétroaction
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Figure IL.9 : Commande paralléle appelée basée sur I'apprentissage
avec retour de l'erreur

11, 5.3 Commande nenvonale indivect ¢

Dans cetie approche, deux réseaux de neurones sont utilisés pour contrdler le systéme
comme le montre la figure I1.10. Le premier réseau de neurone est utilisé comme un modéle du
systeéme et I'autre comme controleur. Le réseau de neurones du modéle peut étre entrainé soit

hors ligne en utilisant I'architecture d'apprentissage généralisée ou méme en ligne.

Modéle
®_ neuronal
Signaux —» O\
retardés —» O—0»
—>
Controleur e )
neuronal

/ +
r B,
= u

Signaux —» »| Systéme
retardés

/

Figure I1.10 : Commande neuronale indirect avec modéle et controleur

ey

>

v
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I1.6. Commande neuronale auto-ajustable :

I1.6.1 Principe :

La configuration du contrdle neuronal auto-ajustable est illustrée sur la figure I1.11 ou
un réseau neuronal est utilisé pour régler les paramétres d'un controleur conventionnel similaire

au réglage effectué par un opérateur humain.

Consigne
Désirée / .
. Sortie
—_— Contréleur Entree
i i »| Systéme >
) Conventionnel p oY
G 2
Réseau -
| Neuronal e

Figure 11.11 -: Conﬁ guration générale de la commande neuronale auto-ajustable.
Dans ce cas d'un operateur humain, celui-cir u uccumulé de expérience et des connaissunces
sur le systéme de contrdle, cependant, contrairement a un ordinateur, il est plutét impossible
pour l'opérateur de stocker l'historique des données antérieures du systéme pour toutes sortes
de conditions de fonctionnement. Un ordinateur peut stocker ces informations facilement et
récupérer tout de suite. Par conséquent, si nous pouvons inclure I'expérience et les
connaissances de I'opérateur dans un réseau neuronal et le former en fonction de I'historique
des données passées, le réseau neuronal qualifié pourrait étre utilisé comme moyen de régler en

ligne les paramétres du contréleur.

Cette approche a des applications directes sur de nombreuses techniques de controle
traditionnelles qui incluent des méthodes de contrdle adaptatif. De nombreuses méthodes de
contrdle adaptatif ont un certain nombre de paramétres définis par I'utilisateur qui doivent étre
sélectionnés ou réglés précédemment. Ceux-ci sont généralement choisis par essai et erreur. En
intégrant un réseau neuronal dans la chaine de controle, il peut ensuite étre utilisé pour régler
ces paramétres d'une maniére en ligne. Ainsi, cette stratégie de commande neuronale autonome

a des applications possibles dans de nombreuses approches de contréle traditionnelles.
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11.6.2 Ajustement des paramétres d’un controleur PID :

Les controleurs PID ont une longue histoire dans l'ingénierie de contrdle et ils se sont
avéres robustes, simples et stables pour de nombreuses applications réelles. Par exemple dans
les années 90, il a été rapporté que le pourcentage des contrdleurs PID qui ont été utilisé au
Japon dans des problémes de contrdle réel est d'environ 84%. Ceci montre que les contrdleurs
PID est trés acceptable pour de nombreuses applications réelles en raison de sa simplicité de

structure et de son principe facilement compréhensible.

Un contrdleur PID comporte trois paramétres : le gain proportionnel, la constante de temps
intégral, la constante de temps dérivé. Ces paramétre sont ajusté afin d’obtenir la sortie

souhaitée.

La figure 11.13 montre une structure générale d’auto-ajustement des paramétres d’un PID ou le
réseau neuronal est utilisé a la place des opérateurs humains, de sorte que la fonction d'erreur

est minimisée en ajustant les gains.

7 E Suili
;/?It?un + ,| Controleur | ENTréC Systéme =y
ésiree o } ; '
_k‘ .J PID
A
PID
Gain
R Réseau
= Neuronal ||

T

Figure I1.13 : Configuration générale d’ajustement des paramétres d’un PID

avec un réseau de neurones.

29 |

|
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I1. 7 Conclusion :
La plupart des systémes de contréle neuronal sont généralement basés sur les approches de

conception suivantes [7]:

= Dans le controle en série, Le réseau de neurone apprend comment générer directement
les signaux de commande (qui seront utilisé comme entrées du systéme) en utilisant
les signaux de référence désirés. Les signaux de commande obtenue permettent donc au
systéme de produire les signaux de références.

= Dans les approches de controle paralléle, un réseau de neurones est utilisé pour
compenser le signal de commande est fourni par un contréleur conventionnel de sorte
que la sortie du systéme puisse suivre la sortic souhaitée Ie plng prés possible

= Danal'approche d’autoréglage, un réscau de ncurones ajuste les paramétres de contrdle
Inclus dans un conurdleur conventlonnel de sorte que la sortle du systéme suit le plus
possible le signal de sortie souhaité.

= Dans I"approche basée sur un modéle et controleur, le réseau de neurones maximise une
certaine mesure de performance au fil du temps.

= Dans la commande adaptative, Le réseau de neurones permet d’approximer un contrdle

optimal dans un environnement non linéaire et avec perturbations.

2= ]<
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Modélisation et commande avec les réseaux RBF

1.1 Introduction :

Les réseaux de neurone a base radiale (RBF, Radial Basis Functions) sont apparus a la
fin des années quatre-vingt. Ce type de réseau a été utilisé dans plusieurs domaines comme la
reconnaissance de forme, la reconnaissance de la parole et I’interpolation. Dans ce travail, nous
étudions ce type de réseaux de neurone dans le cadre la modélisation et la commande et des
systemes. Avant d’aborder ces thématiques, nous présentons briévement I’architecture des
réseaux de neurones de type RBF, I'effet des paramétres des fonctions gaussiennes (RBF) et

les différents algorithmes d’apprentissage.

II1.2 Les réseaux de neurone de type RBF :

111.2.1 Architecture des réseaux RBF :

Les réseaux de neurones RBF font partie des réseaux de neurones supervisés. Un réseau
RBF est constitu¢ de trois couches : une couche d'entrée qui retransmet les entrées sans
modifications, une seule couche cachée qui contient les neurones RBF qui sont généralement
des gaussiennes, et une couche de sortie dont les neurones sont généralement animés par une
fonction d'activation linéaire. Chaque couche est complétement connectée a la suivante et il n'y

a pas de connexions a l'intérieur d'une méme couche.

Ce réseau est constitué de N neurones d'entrée, M neurones cachés et | neurones de

sortie.

La sortie de m*™ neurone de la couche cachée est donnée par :

1x@—c, 12
hD = exp (- — ) (IIL1)

Cm €t by, sont, respectivement, le centre et la largeur du m™™ neurone de la couche cachée. La

sortie du j**™ neurone de la couche de sortie est donnée par :

y@ = Lymy, . x b (11.2)

Wrm,j Sont les poids reliant la couche cachée a celle de la sortie.
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Couche Couche cachée Couche de
d’entrée RBF sortie

Fignure TIT.A - TTn réscan de neurone RRBE

I11.2.2. Effet des paramétres des fonction RBF:

L'effet des fonctions RBF de la couche cachée est lié aux centres ¢, la valeur des largeurs
bj et le nombre des neurones cachés. Le principe de la conception c,, et b, peut-étre exprimé

comme le suit [4][15]:

1. Le vecteur des centres c; représente 1’organisation des fonctions gaussiennes du réseau de
neurones. Plus la valeur d’une entrée est proche de cj, plus la sensibilité est grande, sinon
elle petite. Les centres devraient étre choisis de fagon de bien couvrir Iintervalle des

entrées.

2. Lavaleur de largeur b,, représente la largeur de la fonction gaussienne. Plus la valeur b,,
est grande, plus la fonction gaussienne est large. La largeur de la fonction gaussienne
représente I'intervalle de couverture des entrées du réseau. Plus la fonction gaussienne est
large, plus 'intervalle de couverture du réseau pour les entrées est grand. Autrement, plus
I'intervalle de couverture est petit, plus les entrées sont moins représentées. Les valeurs des

largeurs b, devraient aussi étre optimales pour avoir une meilleure couverture.

II1.2.3. Apprentissage RBF par rétropropagation :

L'apprentissage du RBF est supervisé. Il consiste & adapter les poids du réseau, de
maniére que le réseau soit capable de réaliser une tdche donnée (classification, modélisation,
Commande, Etc...). Pour ce faire on doit avoir un ensemble d'exemples d’apprentissage
constitués d'une suite de Q vecteurs de sorties désirées TP (¢, tp, ... t;). L apprentissage

consiste a minimiser l'erreur quadratique totale donnée par :

i 32
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2
E = Zg=1 Z§=1(T}(lﬂ - }j"(q)) (IH?))

L'algorithme d'apprentissage d’un réseau RBF en utilisant la rétro propagation du gradient [14]
permet d'ajuster les poids synaptiques, en propageant I'erreur de la couche de sortie vers la

couche d'entrée (figure I11.2).

Erreur

2 L
X1 €1

Y2 t2
X2 N (BT
Xt iy, L :

(RN RBF : &

Vieeun Suie surue
J'enlige calculée désirée

Figure IIL2 : Apprentissage d’un réseau RBF par la rétro-propagation du gradient.

I11.2.6 Algurithme générale d’apprentissage par rétro-propagation :

L’apprentissage des réseaux RBF est généralement composé de deux étapes distinctes :

> La premiére est I’initialisation et des paramétres des fonctions RBF : centres et largeurs.
Les poids sont initialisés aléatoirement.

» La deuxiéme concerne 1’apprentissage des poids de la couche de sortie des paramétres
des fonctions RBF.

Algorithme générale d’apprentissage par rétro-propagation est donné comme suit [2][4]:

Etape 1 : Initialisation des données

N : Nombre d’exemple d apprentissage

M : Nombre des neurones cachés
Initialisation les paramétres de RBF : C, b
Initialisation aléatoire des poids : w.

n: Pas d’apprentissage.

I : Nombre d’itération.

E.,: Erreur minimale.
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Etape 2 : Apprentissage

Pour chaque itération i
Pour chaque exemple q
Pour chaque neurone m

Calcul des fonctions RBFs (sortie de couche cachée) :

(@) — 2
(@) Il x cm |l
=e —
hy” =exp( 2b 2

Calcul de la sortie: y = h X w

L ajustement des poids :

w(i) =w(i—1)+ Aw Avec Aw = 9E /ow

Pour chaque neurone m
L’ajustement des paramétres des RBFs ;
(D) = (i — 1) + Acy (i) Avec Acp, (i) = 0E/dc
b, (i) = by, (i — 1) + Ab,, (i) Avec Aby,(i) = dE/db

I11.2.4. Le pas d’apprentissage :

Dans le processus d’apprentissage d’un réseau de neurones par la rétro-propagation, le
pas d’apprentissage définit la taille de la descente sur la surface de I"erreur et, par conséquent,
la vitesse d’apprentissage. Si ce parametre est choisi avec une petite valeur, I’adaptation des
poids sera avec des petits pas et I’apprentissage sera lent. En revanche s’il est choisi grand, le

réseau risquera de dépasser le minimum global et risquera aussi d’avoir des oscillations [2][4].

Théoriquement, le pas d’apprentissage optimal est celui qui méne au minimum d'erreur dans

une seule époque d’apprentissage.

oo b

(a) (b) (c)

Figure IIL.3 : Descente de gradient dans un probléme unidimensionnel avec différentes valeurs du pas
d'apprentissage.

@n< Nopt ®)n= Nopt ©n> MNopt
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II1.2.5 L’ajout d’un terme d’inertie (I.e moment) :

Cette technique a été proposée par Rumelhart et al. [14]. Elle consiste 4 ajouter un terme
d’inertie aux corrections apportées a chaque poids. L adaptation du poids w,,,, a 1’itération

(t + 1) sera de la forme :

Wi (€ + 1) = Wy (8) + 9VE (Wi (1)) + @A (Wi (t — 1))
= Wnm (t) -7 il + a(an(t) — Wnm (t Bl 1)) (HLS)

dwynm

L’introduction du moment tente de corriger les surfaces d'erreur qui comportent souvent des

plateaux (régions dans lesquelles la pente dj(w)/dw est trés petite).

IT1.3. Maodélisation des systemes avec les iéseans ROF

111.3.1 Principe :

Dans cette partie nous étudions la capacité de modélisation des réseaux RBF. on se base
sur I’architecture de la figure I11.4 Dans cette structure le signal d’entrée u(k) est appliqué en
méme temps au systéme et au modele neuronale. L’erreur e(k) entre la sortie du systéme et

celle du modeéle est utilisée pour I’apprentissage du réseau.

u(k)

v

Systéme Yk

Ym(k)

RBF

¥

Figure III. 4 : Modélisation avec un réseau de neurone RBF.
Dans le réseau de neurones RBF, x = [x;, x5, ... X,] est le vecteur d'entrée, et h; est fonction

gaussienne pour le réseau neurone j.

|| () = g1

h
2b;* .

j = exp (—

Ot ¢ = [¢j; ---cj] est le vecteur de centre du réseau.

Le vecteur de largeur de la fonction gaussienne est

b=[by;...;by] (IIL6)




\PITREIl  Modélisation et commande avec les réseaux RBF

La valeur de poids est :

W= [Wy;...;Wp] (I11.7)
La sortie de RBF est
ym=h1.W1 +... - h]-w]‘ +hm_Wm (III.S)

La fonction a minimiser est I’erreur entre la sortie du systéme, y, et la sortie du modéle

neuronale, y;,, donnée comme suit:

E() =1 . ((t) — ym())? (I11.9)

L’adaptation des poids est donnée par [1][15]:

Awj = =1 g = /(1) = ym () (11110
I.amse a jour du pmids wy a Minstant £ est donnée par -

wi(D) =w; (t—1) + Awj +a(w; (t — 1) —w; (£ — 2)) (IIL.11)

L’adaptation des paramétres des fonctions RBFs sont donnée par :

Ab;(t) — -—n% — (y(t) = vy (£)) wjl; l!;‘%}iﬂ._ (111.12)
=4
La mise a jour de la largeur b; a I’instant ¢ est donnée par :
bj(t)=b; (t — 1) + Ab;(t) + a(b; (t — 1) — b; (t — 2)) (111.13)
a j — ¢
Aci(6) = = Z=n /() = ym (D)) wyh; = (IIL.14)
t J

La mise a jour du centre cj; a I'instant ¢ est donnée par :

C}'i(t)z(fji (t _— 1) + ACji (t) + a(cji (t o 1) - ('}'i (t - 2)) (IHlS)

Dans les équations précédentes, 7 est le pas d’apprentissage et a est le moment 77 €][0,1] et

a €[0,1]

I11.3.2 Procédure d’apprentissage dans la modélisation :

Procédure d’apprentissage dans le cas de la modélisation est donné comme suit :

A chaque instant k :
Calcul du signal d’entrée u(k)
Calcul de la sortie du systéme y(k)
X =[ulk) ymlk-1)]
Pour chaque neurone caché j
Calcul de hj en utilisant Eq.1I1. 1
Calcul de la sortie du réseau vy, (k) en utilisant Eq.111.8
Calcul de lerreur e,,(k) = y(k) — y,,, (k)
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Pour chaque neurone caché j
Calcul de Aw;(k) en utilisant Eq.1II.10
Calcul de Abj(k) en utilisant Eq.1I1.13
Pour i=1 jusqu'a 2
Calcul de Ac;i(k) en utilisant Eq.111.14
Adaptation des paramétres des RBFs :
¢ji(k) En utilisant Eq.1II.15
b;(k) En utilisant Eq.III.13

Adaptation des poids :
w;j(k) En utilisant Eq.III.12

II1.3.3 Application sur ler modé¢le :

Pour évaluer la capacité de modélisation des réseaux RBF, considérons le modéle non
linéaire discret suivant [15][16][17] :

ik - 1)

y(k) = u(k)® + Tryh= 1)

Le signal d’entrée est :
u(k) = sin(pi X k x te/25) + sin(pi X k X te/10)

Nous utilisons un réseau RBT avec 5 neurones cachées, donc d’architecture 2-5-1. Les valeurs
initiales des poids sont choisies aléatoirement entre 0 et 1 et les paramétres initiaux de la

gaussienne sont comme suit : les centres sont répartis sur I’intervalle [—5 5] :
C=[-3 -15 0 15 3]etlalargeurb = 1.5.

La figure IIL5 illustre les fonctions RBFs avant et aprés I’apprentissage. Nous
remarquons que 1’algorithme d’apprentissage a permis d’élargir les largeurs des fonctions
gaussiennes (représentée en discontinue). Ceci permis d’améliorer la couverture de ’intervalle

d’entrée.
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Degré d"appartenance
© o o © o © o
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Valeur d"entrée
Figure 1115 : Les fonctions RBF du 1°" modéle avant ct aprés Papprentissage
La figure 1116 illustre la réponse du systéme et I'erreur entre la sortie du modeéle et du
systéme. Nous remarquons que la sortie du réseau suit parfaitement le systéme. Nous
remarquons aussi la présence de quelques pics dans I’erreur durant le premier cycle puis il
disparaissge et I’erreur converge vere 0. Ceci démontre les capacités d’apprentisoage de notre

systéme.
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Figure II1.6 : La réponse et I’erreur du systéme en utilisant le 1% modeéle

Pour analyser I’effet du nombre des fonctions RBF utilisées, nous avons effectué un
deuxiéme test avec différents nombres de RBFs, a savoir 3,5 et 7 RBFs. La figure II1.7

représente les erreurs correspondantes aux différents nombres des RBFs, c.a.d. le nombre de
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neurones dans la couche cachée. D’apres les résultats obtenus nous voyons qu’il existe une

relation inversement proportionnelle entre le nombre de couche cachées et I’erreur ; plus le

nombre des RBFs augmente plus I’erreur diminue. Plus précisément, nous remarquons que le

systéme permis de données des résultats satisfaisants a partir de 5 RBFs.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
T T T T T T T T T
r —— 6 RBFa | |
0 fe
2+ .
1 1 ] i ' ' ' (] SUDEIS WSS |
0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0
2 —‘
D20 an G0 80 100 120 140 160 180 200

Temps(s)

Figure II1.7 : Erreurs correspondantes aux différents nombres des RBFs

Pour analyser I’effet de I’initialisation des RBFs, Nous avons réalisé un troisiéme test avec 3

RBFs. Dans la premiére configuration, les fonctions RBFs sont bien reparties tandis que dans

la deuxiéme, la répartition est non uniforme. C.a.d., en choisissant un vecteur de centre qui ne

recouvre pas tous I'intervalle des entrées. La figure II1.8 représente les deux cas d’initialisation

(répartie et non répartie) avant et aprés I’apprentissage. Nous remarquons que notre algorithme

d’apprentissage améliore la répartition des fonctions gaussiennes sur I’intervalle des entrées.
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Degré d"appartenance
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Figure I11.8 Les fonctions RBFs avant et aprés I’apprentissage.
{a)  RDTs iépaities, (D) . RBTs uui 1épailies.

T.a figure T11.9 représente Perreur pour les trois cas ; non répartie, hien repartie, et
2 M o ; n n

réparties sans adaptation des parameétres de fonction gaussiennes (centres et largeurs).

T T T T T T T T T

2 I—— RBFs non répartis |

2F -

Il 1 1 1 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

T T T T T T T

T T
< — RBFs répartis | |

2F .

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

2F — RBFs répartis sans adap |
0Or———A —\— — A
2k =

1 I ! ] 1 1 1 ] !

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Temps(s)

Figure L9 : L'erreur du systéme dans les cas de RBFs :
Non répartie, bien repartie, et bien réparties sans adaptation
D’aprés La figure III.9, la distribution uniforme des fonctions gaussiennes sur
Iintervalle des entrées rend le systéme mieux performant. Nous remarquons que
I’apprentissage a permet d’améliorer les performances soit dans le cas des RBFs bien repartie

ou non. Nous remarquons également que lorsque les RBFs sont bien réparties le systéme peut
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donner des résultats satisfaisants sans adaptation des paramétres de fonctions gaussiennes

(centre, largeur)

111.3.4 Application sur le 2¢™ modéle :

Pour évaluer davantage les capacités de modélisation des réseaux RBF, considérons un

deuxiéme modéle [15][16]:

0.5y(k — DA —y(k—1))
1 + exp(—0.25y(k — 1))

y(k) =u(k—1)+
Le signal d’entrée est :

u(k) = sin(pi * k * te/50) * cos(pi = k » te/30)
Nous utilisons un réseau RBF avee 3 ncuroncs cachées, donc d’architecture 2-3-1. Tes valeurs

initiales des poids sont choisies aléatoirement entre 0 et 1.

Degreé d"apparterance

-5 -4 -3 -2 -1 1] 1 2 3 4 5
Valeur d"entrée

Figure I11.10 : Les fonctions RBF avant et aprés I’apprentissage pour le 25™ modgle.
La figure II.10 illustre les fonctions RBFs avant et aprés apprentissage pour le 2¢m
modele. Nous remarquons que I’algorithme d’apprentissage n’a pas changgé les paramétres des

fonctions gaussiennes.
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-

Reponse du systéme
o

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Temps(s)
0.1 T T T : : .
0.05 [ J
—_
=3
e -~
L
-0.05 | i
ﬂ 1 1 [l 1 1 1 1 1 1 - 1

1] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tampo(o)
Figure III.11 : La réponse et ’erreur du systéme en utilisant le 2°™ modéle.
La figure II1.11 illustre la réponse du systéme et ’erreur entre la sortie du modéle et du
systéme. Nous remarquons que la sortie du réseau suit parfaitement le systéme et I’erreur est
trés petite. Ceci démontre encore les capacités de modélisation et d’apprentissage des réseaux

RBF.

I11.4 Commande adaptative avec modéle de référence basée les réseaux RBF

111.4.1 Principe :

Dans cette partie nous étudions la possibilité d’utilisation des réseaux RBF dans un
systéme de commande adaptative avec modéle de référence. L’objectif est d’exploiter les
capacités d’apprentissage des réseaux RBF pour la mise en ceuvre du contrdleur. Dans ce type
de commande adaptative, expliquée dans le paragraphe 11.2.2, le comportement souhaité du
systéme est spécifi€ par un modele, et les paramétres du contrdleur sont ajustés en fonction de
la différence entre la réponse du systéme et celle du modéle. La figure I11.12 illustre un systéme
de commande adaptative avec modele de référence dans lequel un réseau RBF est utilisé comme
un contrdleur. Le signal d’entrée r est appliqué au modéle de référence et le signal u issue du
contréleur neuronal est appliqué au systéme. L’erreur entre la sortie du modéle de référence et

le systéme est utilisé pour I’adaptation du réseau RBF.

La sortie du modele de référence est y,,, (k), alors I'erreur de suivi, e, , est donnée par:

ec(k) = ym (k) — y(k) (IL16)

La fonction objective utilisée est :

42
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1
E(O) = Jecl?
La sortie du contrdleur neuronale est donnée par

u=hy.wy +.. hpwj +hy, wy,

(IL17)

(IIL.18)

Ou m est le nombre de réseaux de neurones dans la couche cachée, w; est la valeur de poids et

h; est sortie de la fonction gaussienne.

Dans le réseau RBF, x = [x; ..., x,]" est le vecteur d’entrée, h = [hy ... hyy]7, hj est fonction

gaussienne correspondante au j“™¢ neurone caché donnée par :

—-12
by = ep (L)

J

Modéle de Ymii)

Reference

e (lc)

1)

Ya(k) . u(k
‘ RBF ta »| Systéme

/‘ %
(k)

(T 19)

Figure IT1.12 : Commande adaptative avec modéle de référence basé sur un réseau RBF.

Selon la méthode de descente du gradient, I’adaptation des poids est effectué comme suit [15] :

L OE(R)_ ay (k)
Aw;(k) = —n———=—ne(k) Fwol

La mise a jour du poids w; a I’instant t est alors donnée par :
wi(k) = wj(k — 1) + Aw;(k) + alAw;(k)
Ou 7 est le pas d’apprentissage et o est le moment 77 €[0,1], a €[0,1],

L’adaptation des largeurs de fonctions RBFs s’effectue comme suit :

(I11.20)

(I11.21)
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_  9E(k) _ dy(k) du(k)
Abj(k) =7 ab, ~ du(t)’ ob; (111.22)

2 i
Aby (k) = 1. ec(k) 5205 Wik I C’i (1.23)

La mise a jour de la largeur b; a I’instant k est alors donnée par :

bj(k)=b; (k — 1) + nAb; + a(b; (k — 1) — b; (k — 2)) (I11.24)
— 0E(k)__dy(k) du(k)
AGi(K) = =N a0 ac; (I11.25)
Iy (ke i~ Cji
Aci(K) = n.ec(k) 202 wih; — (I11.26)

L’ adaptation des centres des fonctions RBEs s'effectue connne suil

T.a mise A jonr du eentee o a instant k est alors donnée par :

¢ij (k) = ¢ (k — 1) + nAc;; + a(c;j (k — 1) — ¢35 (k — 2)) (111.27)

Dans les équations précédentes, 77 est le pas d’apprentissage et o est le moment 1 €[0,1] et

« e[0,1]

I11.4.2 Procédure d’apprentissage dans la commande :

La procédure de la commande adaptative avec modéle de référence basée sur un réseau RBF
est donnée comme suit :

A chaque instant k
Calcul du signal d’entré y,(k)
Calcul de la sortie du modéle de référence y,, (k)
Calcul de la sortie du systéeme y(k)
X =[ya() yle—1) ecle—1)]
Pour chaque neurone caché j
Calcul de hj en utilisant Eq.111.19
Calcul de la sortie du réseau 7y, (k) en utilisant Eq.111.18
Calcul de I’erreur e (k) = yp, (k) — y(k)
Pour chaque neurone caché j
Calcul de Aw;(k) en utilisant Eq.1II.20
Calcul de Ab;(k) en utilisant Eq.111.23
Pour i=1 jusqu'a 3
Calcul de Acji (k) en utilisant Eq.II1.26
Adaptation des paramétres des RBF's :
¢ji(k) En utilisant Eq.III.27
bj(k) En utilisant Eq.1I1.24
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Adaptation des poids :
w; En utilisant Eq 11121

111.4.3 Application :

On considére le systeme non linéaire discret suivant [15][16] :

u(k-1)

y(k)=—-01y(k—1) +m

Le temps d’échantillonnage t; = 1ms,
le modéle de référence est :

Ym (k) = 0.6 y,,, (ke — 1) + u(k)
le signal d’entrée est

va(k) = 0.5sin(2rwkt,)

La figure II1.13 représente les sept fonctions gaussiennes utilisées par la conception du
contréleur neuronale. Nous avons initialisé ces fonctions réparties uniformément sur I’intervalle
d’entrée afin d’obtenir une bonne couverture des entrées. Nous avons aussi adopté un
apprentissage des poids seulement sont adaptation des fonctions RBFs afin d’accélérer
Iapprentissage du contrdleur. En effet, la lenteur d’apprentissage du contrdleur constitue I’un
des inconvénients de la commande adaptative et par I’adaptation des poids seulement on a

essay€ d’éviter ce probléme.

Degré d"appartenance

Valeur d"entrée

Figure IT1.13 : Les fonctions RBFs utilisés pour le contrdleur neuronal.
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La figure 11I.14 illustre la réponse du systéme, Nous remarquons, qu’aprés quelque
oscillation au début, la sortie du systéme, y(k), suit parfaitement la sortie de modéle de

référence y,, (k). Ceci démontre les capacités d’apprentissage du contrdleur neuronal.

u’ 3 . - T T T T T T T

g Al === Sortie du modéle ||
s <[ Sortie su systéme
7}

>

o

(0]

1]

c

o

Q.

[+}]

I —2 , " i L 1 1 1 1

Erreur
o
-

4t 4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 18 2
Temps(s)

Figure IT1.14 : La réponse du systéme, du modéle et I’erreur.

I11.5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons étudié, en premier lieu, la modélisation par les réseaux de
neurones RBFs en utilisant deux modéles théoriques. Nous avons analysé I’effet d’adaptation
des paramétres des fonctions RBFs, I’effet de leur nombre et de leur initialisation. Nous avons
tiré les remarques suivantes :

> les Réseaux RBF ont de bonnes capacités d’apprentissage. Ceci est caractérisé par
convergence de I’erreur vers « 0 ».

» Lorsque les RBFs sont initialement bien réparties, le systéme peut donner des résultats
satisfaisants sans adaptation des paramétres de fonctions gaussiennes (centres, largeurs)

> Le nombre des fonctions RBFs dépond du systéme.

Ensuite nous avons étudié la possibilité d’utilisation des réseaux RBF dans un systéme
de commande adaptative avec modele de référence. Nous avons constaté également de bonnes

performances des réseaux RBF en tant que controleurs.



Conclusion générale

L’objectif de ce travail était d’analyser les performances des réseaux de neurones 2

fonction radiale dans la modélisation et la commande.

Nous avons étudié, en premier lieu, la modélisation par les réseaux de neurones RBFs en
utilisant deux modeles théoriques. Nous avons analysé I’effet d’adaptation des paramétres des
fonctions RBFs, I’effet de leur nombre et de leur initialisation. Nous avons constaté que les
réscanx RO ont de honnes capaciteés apprentissage ce qui leur a permis de former de hon
madéles. Nous avons remarqué que le processus d ‘apprentissage a permis de bien ajuster les
parametres des fonctions RBFs pour couvrir convenablement I’intervalle des entrée. Nous
avons constaté également que I’initialisation des fonctions RBF est d’importance capital. En
effet, lorsque ces fonctions sont initialisées avec une bonne répartition on peut se passer de leur

adaptatlon ce qui permet de rendre |'apprentissage plus rapide.

Nous avons ensuite ¢tudi€ la possibilité d’utilisation des réseaux RBF dans un systéme de
commande adaptative avec modele de référence. Dans ce type de commande adaptative, les
performances désirées du systéme sont spécifiées par un modéle de référence, et les paramétres
du contréleur sont ajustés en fonction de la différence entre la réponse du systéme et celle du
modele. L’application des réseaux de neurones dans ce type de commande consiste a les
introduire en tant que contrdleur et a utilisé I’erreur entre la sortie du systéme et celle du modéle
comme fonction colit pour leur apprentissage. Aprés simulation, Nous avons constaté

¢galement de bonnes performances des réseaux RBF en tant que contrdleurs.
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