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Q quantité de chaleur produite

R. résistance thermiaue freinant la circulation de la chaleur du conduit
jusqu’a I'enceinte du four,

G2 capacité calorifique de I’enceinte du four

Rm résistance thermique freinant la circulation de la chaleur du four a
I'intérieur de la cavité de mesure,

s capacité calorifique de la cavité de mesure

R¢ résistance de fuite freinant la circulation de la chaleur vers I'extérieur du
four,

0, températures de I'enceinte du four

- températures de la cavité de mesure

6. Températures de I'extérieur du four

Vi Température mesure image de la température 6,

V. tension de commande

k; lwatt /uolt)

ka2 (volt/degrés)

Qmax quantité de chaleur produite maximal

aga; by Des variables en fonctions des parametres du four

Te période D’échantillonnage

W, pulsation propre

£ facteur d’amortissement

{A, B, C, D} Matrice du systéme continu

Ay, By, Cy, Dy Matrice du systéme discrétise

Com la matrice de commandabilité

Det déterminant de la matrice Com

K vecteur d’état

p; et p; Ce son les pdles du systeme discrétisation

Al, B1, C1, Matrice d’état du systeme asservi

K1 Vecteur de retour d’état avec intégration

g Terme de gain

Ye La consigne du systéme

Y La sortie du systeme

wik) est ie bruit de modeéiisation iié a i’incertitude que i'on a sur ie modeie de
processus

Q Etant la matrice de variance

v(t) est le bruit de mesure également considéré comme blanc, gaussien et
centré

R Etant la matrice de variance

L(k) matrice de gain d’adaptation du filtre

X représentent le vecteur d’entrée




Wy SOt les soide dumabtinuss di nsirane |
z(t) potentiel somatique

g La fonction d’activation

a(t) coefficient d'apprentissage

Wi le poids synaptique reliant I'entrée xi au neurone j, et yj la sortie du
6i(t) I'erreur faite par le neurone

d(t) la sortie désirée

o I'identité pour ’ADA LINE
in nombre d'exemples présentés

d(k) la somme des écarts entre la distance

x(k) vecteur d'entrée

dik) la sortie désirée

y(k) la sortie réellement fournie par le neurone
€ la fonction d’erreur

dy,d; et ds les sorties désirées

04, 6, et 65 les erreurs

Wi, Waa, Wss et Wis des poids

64 et 85 les erreurs

a(t) pas d'apprentissage

&) un bruit blanc

tw, b] une commande

(x, t) solvelin

u (k) sont la séquence des entres de commande

u(t), y(t), du(tjet Ay(t)

ies différents signaux

R NA Réseaux de neurone artificiel

N et DN normalisation et de dé normalisation des signaux
J(8) critére

v (t) la sortie estimée

Ut la commande

H(z) Modeéle Arma

W des poids

b du biais

WetZ Les Matrice des Poids

Wy et zp

Les vecteurs biais
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INTRODUCTION GENERALE

Les fours électriques a résistances constituent les équipements [1]]2][3][4]
Electrothermiques industriels les plus connus et les plus répandus Le principe de ce type de
four est extrémement simple : il est constitué d’une enceinte chauffé a I’aide de résistances
€lectriques, trés bien calorifugée pour réduire le plus possible les déperditions thermiques. La

Alinenn A alia e nd T fn Ao ~nddbn ~smmntanda
U.U.CI.IB\J a wviiaulivl wdi Plﬂ.\u\.«u UAlLd Vel vilvullity,

Le four a résistances est un équipement a chauffage indirect, la chaleur produite par effet
Joule par les résistances est transmise a la charge par rayonnement .et convection. Ils
continuent a faire I'objet de nombreux perfectionnements, pour les faire évoluer afin de mieux
répondre aux besoins exprimés par les industriels utilisateurs

La mise en ouvre des résistances, le transfert thermique [5] entre les éléments chauffants et la
charges et I'exploitation et la conduite de ces lours .la robustesse et les fiabilités de ces
€quipements leur facilite de mise en ouvres la simplicité¢ de maintenances et leur efficacité
énergetiques €léves font que les applications industrielle sont fort nombreuses il n’est guére

Ty IR PTN A : RS BN LY STRRIE L BN NI |
uc bCUtCul LLIUUSLLICL YUl Y 1ad>dC appcl

On peut contrdler la température d’un four il est nécessaire d’analyser le systéme* four” et le
modéliser sous forme d’équations .on pourra ainsi précisément relier I’entrée du systéme (une
tension commandant la température) 4 la sortie (la température voulue du four).

Cette relation peut ce faire sous forme d’une équation différentielle ou d’une fonction de
transfert ou bien on modifiant le schéma fonctionnel du four afin de donner une représentation
d’état .On détermine aussi les conditions de stabilité du systéme (on ne veut pas que le four se
mette 4 augmenter la température sans s’arréter).O n va ensuite synthétiser un nouveau
systeme, le “régulateur * ,celui —ci —aura pour entrées la consigne(c'est-a-dire la température
souhaiier & I'iniéreur du four) ainsi que fa iempéraiure réelie du four fourni par un capicur ci
pour sortie la commande du four .les deux systémes “régulateur “et four sont mis en
cascade. L’ensemble forme ce qu’on appelle un systéme asservi .celui ci doit répondre & un
certain nombre d’exigence :

> La stabilité (le régulateur ne doit pas rendre le systéme instable).
» La poursuite (la température du four doit atteindre la température en consigne).

= T a raint Aac narbiirhatinne
- R e l\de‘ Ao e Pvl LRAL UWLLV LU .

Les régulateur classique ne sont pas adapté aux processus thermique ils sont congu pour des
processus lin€aire sans retard .or un four est un systéme non linéaire. On est également
souvent en présence dun retard pur enire ie chauffage des résisiances ei ia montée en
température consécutive de la charge pour ces déférentes raison avec les nouvelles méthodes
récemment apparus en automatiques des recherches sur la régulation des fours sont
entreprises recherches qui s’orientent vers I’identification et la régulation en modes neuronal.

A cet effet, ce travail est diviser en cing chapitres tel que :
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chapitre I: modélisation du four ventilé : ce chapitre traite le modéle mathématique
du four ainsi que son schéma fonctionnelle.

chapitre 1T~ Ia régulation des fours électriqne a résistance il traite la régulation en
utilisant le correcteur proportionnelle intégral.

chapitre III: la commande par retour d’état .il traite le calcul du vecteur d’état
complet pour prendre connaissance du comportement du systéme.

chapitre IV : les réseaux de neurones .ce chapitre traite la résolution des problémes
avec une grande précision, de modélisation ou d’identification linéaire et non
linéaire. . On dispose d’un systéme dont on connait les entrées et les sorties

Arrnntitntis A smartier A1 Anrtnin manmabhes A Avasanlan £ae in At A aTe b el
qumnlmuvuo PR lJLLl.I.J.l “ouLr u\uu—uu 1IVIIIVLINY Uf\.\/llll.ll‘do l\JullLl\J uu..n. J.UJ\JLI,LL[\ VWA WEL

apprennent a se comporter comme le systéme.

chapitre V : commande par modé¢le inverse neuronal. ce chapitre traite le modéle
inverse qui est utiliser directement comme contréleur il commande le processus en
boucle fermée.

Enfin nous terminons notre travail par une conclusion générale.
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Chapitre I Modélisation Du Four Ventilé

I-A- INTRODUCTION

%

Le four €lectrique a résistances est sans doute le plus connu des appareils
€lectrothermiques. Son utilisation industrielle remonte en effet au début des années 1920
et sa technique n’a cessé de se perfectionner depuis. Comme il est illustré a la figure.L.1,
la chaleur a I'intérieur du four électrique ventilé, & modéliser, est produite par une
résistance chauffante, commandé en tension V¢ par un amplificateur de puissance.

La mesure de la température se fait a partir d’un thermocouple placé dans une
cavité de mesure et d’un amplificateur d’instrumentation produisant une tension Vm,
image de la température Om. L’ensemble capteur+amplificateur d’instrumentation sont
supposés lin€aires dans la gamme de température du four.

Les différents parameétres constituant ce processus sont [11]:
- Q=k; V. : quantité de chaleur produite,

- R, : résistance thermique freinant la circulation de la chaleur du conduit jusqu’a I’enceinte
du four,

-, : capacité calorifique de 1’enceinte du four,

- Rp : résistance thermique freinant la circulation de la chaleur du four & I’intérieur de la
cavité de mesure,

- Cy : capacité calorifique de la cavité de mesure,
- Ry: résistance de fuite freinant la circulation de la chaleur vers I’extérieur du four,
- calorifique extérieur du four est considéré comme infini,

- 0., On, 0. : température respectives de I’enceinte du four, de la cavité de mesure, et e
I’extérieur du four,

- Oy : température mesurée son image est la tension Vi, (Vi=ks 0y).
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Fig.I. 1. Processus d’un four ventilé [1]

I-B- MODELISATION DU FOUR

La figure (I.2) montre le schéma électrique d’un four ventilé. Ce dernier est
résistif- capacitif.

Afin de donner un aspect plus explicite a4 notre étude nous avons trouvé
necessaire de donner le modele mathématique du four ventile

] O
Ra e& 8[11

Fig.L 2. Schéma électrique du four [1]

Par identification entre les paramétres du four et le schéma électrique et en
considérant la quantité de chaleur Q comme étant le courant, on obtient les équations
suivantes :

= € .%_!_C%_f___ga —e

2 g dt Ry (@.1)

C(d# )/dt Etant le courant qui traverse la capacité la température 0,, est exprimée par
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(2) comme suite :

Ay,
Om = 85—Ryn Gy =2 1.2)

Les parametres 0, 0, et 6, ont été choisis comme étant respectivement les tensions
(images des températures) des capacités C,, CpetCe.

En utilisant la transformé de LAPLACE des expressions suivantes (1) et (2), nous
obtenons les équations suivantes :

8, Rf(1+RmCmp)
=18 =1
Rr/) "\1+(RnCrn+RfCim+RCo)P+R fR Cin Cap?

1.3)

6. 1
L - (14)
P 1+RmCmp

Compte tenu des équations (3) et (4), le schéma fonctionnel du processus complet peut

a(z) —l

1

-2

(o) —[i AR E R e 7lz)

Fig. (1. 3.) Schéma fonctionnel du four

étre comme suite :

_ Rf(1+RmCimD)
A0 n(p) = 1+(RmCm+RCim+RfCq)D+R fRin CinCap? &3)
Et T2(p) = (L6)

1+RmCmp

Les parameétres du modéle du four [1] sont dressés sur le tableau 1. La simulation a été
réalisée sous I’environnement MATALAB 7.5/simulink6

R, 0.01°C/W "o 50007 /°C
R 3°C/W o 107/ °€
R¢ 0.1°C/W k. o

Qmax 5000 W ki 100 W/ V
fe 20 °C ks 0.1V/°C
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Soit apres calculs :

T _ 0.14+3p
1(P) = 175315 + 1500p?
1
L) = T30,

I-C- MODELE ANALOGIQUE DU FOUR :

v

h 4

To File

Y

Fig, (I.4) Commande d’un four modéle analogique

I-D- RESULTAT DE SIMULATION :

Températures du four
120 : .

——

100 - Oal . .

80+ 0 Om

60+

Température en °C

0r _

20} / ]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Temps

Fig. (I. 5.) Réponse du four 2 un échelon de tension.

a4
0a 3st+0.1 teta_a 1 team o ¥m
15000s2+5315+1 30st+1 -
Ste ki Saturation 2 our.ma
P Ti(p) T2(p)
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Consigne Vc et mesure Vm
12 ——

10 et = S

[o¢]

Tension en V
(2]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Temps

Fig. (L 6.) Réponse du four a un échelon de température.

I-E- INTERPRETATION DE RESULTAT :

Les figures (I.4) et (I.5) montrent les réponses Vm et Om aux échelons de la tension de
référence Ve et de la température du four 6a respectivement.

La commande analogique montre bien que la tension mesurée Vm est ’image de la
température du four Om Figures (L 4) et (L. 5).

On remarque aussi que la réponse du four est assez lente (figure 1.4) et que la réponse
du systéme s’amortit vers une valeur autre que I’excitation figure (I.5).
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I-F- CONCLUSION :

Le four se comporte comme un processus de premier ordre de constante de temps
proche de 500 secondes. La température mesurée 6m est trés proche de la température de four
0a lors du régime transitoire. Elles sont, bien sur confondues en régime permanant.
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II-A - GENERALITES

Le schéma fonctionnel d’un systéme asservi peut se représenter globalement par :

chaine directe
C (p)+ e (p) H (p) p B (D)

R(p)
chaine de retour

fig.II.1.schéma fonctionnel
La tonction de transtert en boucle ouverte est T (p) = H (p) R (p)
La fonction de transfert en boucle fermée est alors :

B T(p)
T®) = T HmRe)

Pour faire apparaitre plus complétement les propriétés du systéme, on le représente par

¢ (p) s P —— o

Kip) H1{p) FX— H2(p) s (p)

Rip)

Fig I1.2. amélioration la réponse du systéme

H (p) = HI (p) H2 (p) est la fonction de transfert du systéme lui-méme et b (p) représente les
perturbations que I’on peut introduire au systéme. Au contraire de c(p) qui représente la
consigne a atteindre et que I’on connait et maitrise, b(p) est subie et pas toujours bien connue
et on cherche a rendre son influence négligeable sur s(p).

K (p) est la fonction de transfert du correcteur que ’on ajoute sur la chaine directe afin
d’améliorer la réponse du systeme.

II-B - STABILITE D’UN SYSTEME ASSERVI

Un systeme est stable au sens mathématique si, pour une entrée bornée, la grandeur de sortie
reste bornée pour tout t > 0.
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II-B-1-Critéres de stabilité :

Un systéme bouclé est stable si et seulement si tous les poles de sa FT en boucle fermée ont
une partie réelle négative.

Il existe des criteres algébriques qui permettent de déterminer le signe de la partie réelle des
podles a partir de la FT en boucle ouverte (critére de Routh —Hurwitz).

Nous nous contenterons de critéres graphiques. On peut les faire en représentation de Bode
(deux courbes G (w)=20 log| T (w) |, ¢(w)), de Nyquist (représentation polaire de 7' (@)
ou de Black Nichols (G (w) = f(¢(w)) en coordonnées cartésiennes).

La représentation de Black s’avere commode en particulier pour voir les marges de stabilité et
I’effet des correcteurs. Dans cette représentation, le point { = —180° ; G = 0 dB} représente
le point critique

II-B-2-Marges de stabilité

I ne suffit pas que le systéme soit stable au sens mathématique, il faut encore qu’il soit
suffisamment stable (par exemple que son comportement transitoire ne comporte pas trop
d’oscillations). Pour cela, on se fixe une marge de stabilité :

v' Marge de phase m¢ = 180°- ¢ (pour ¢ correspondant & G = 0 dB)
v" Marge de gain AG par rapport a 0 pour ¢ = —/80°

Ces marges apparaissent simplement en représentation de Black (fig.IL3).

G dB

CPm(p 0dB

AGJ;/

f @ croissant

Fig.IL.3. représentation de Black

On voit en particulier qu’une augmentation de gain (qui améliore la précision) — décalage de
la courbe vers le haut — se fait au détriment de la marge de phase donc une détérioration de la
marge de stabilité (et méme une instabilité).

32
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II-B-3-Précision d’un systéme asservi :

C’est I’écart entre la valeur de la consigne et la valeur de sortie. C’est donc la valeur a la
sortie du soustracteur. On la détermine en régime permanent (1 — o donc p— 0).

On peut montrer que 1’écart est :

_ ... pC)
E(t - x) —Ll—%%1+T(p)

On s’intéresse principalement a la réponse & un échelon. Alors, si EO est la valeur de la
consigne appliquée en t = 0, Ierreur est :

Nulle pour tout systéme de type 1 (ou plus) lorsqu’il y a au moins un intégrateur.

Egale a £0 / (1+10) pour un systeme de type 0. On augmente la précision en augmentant le
gain de la chaine (ce qui détériore la stabilité).

C’est une regle générale des systemes bouclés : il faut faire un compromis entre la précision
et la stabilité.

Un résumé du comportement temporel [12] a une entrée échelon ou & une perturbation
€chelon est donné dans le tableau ci-dessous selon ’existence et la place d’un intégrateur dans

le systeme.

comport. de | 14q =y H1 = k1 H1 = ki/p
f"ﬂ et H2 H2 = k2 H2 =k2/p H2 = k2
ap=0

entree — —
échelon By /(1+k1k2)

perturbation

echelon
P e ™ o —

(entree nulle)

Fig.Il.4comportement temporel

13
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II-C - EFFET DES CORRECTEURS

Dans la fonction de transfert du systéme (en boucle ouverte), on peut distinguer trois
domaines [13] de fréquence :

v" En basse fréquence (et éventuellement a la fréquence nulle), un gain important va
diminuer Perreur dite statique (entre la consigne et la sortie en régime permanent).
§’il y a un intégrateur — type 1— (ou plus), cette erreur sera nulle.

v" Dans la zone de passage a 0 dB (bande passante), il faut imposer une certaine marge
de phase afin d’éviter des oscillations peu amorties et donc des dépassements
importants de consigne. En général, une marge de phase de 45° limite le dépassement
2 20%.

v" En haute fréquence, il faut limiter le gain pour limiter I’influence des bruits de
mesure (défauts des capteurs) qui se superposent au signal de retour injecté sur le
soustracteur.

Le rdle des correcteurs sera alors de modifier la fonction de transfert afin de respecter au
mieux ces différentes contraintes.

On se restreint ici aux correcteurs série
II-C-1 - CORRECTEUR PROPORTIONNEL (P) :

Le correcteur proportionnel P (ou & action proportionnelle P) est le correcteur le plus simple il
agit directement sur I’erreur & I’instant courant pour générer 1’action requise pour corriger le
comportement dynamique de la grandeur & commander sa fonction de transfert est donne par
la relation suivante :

K((p)=K
Avec K est le gain de I’action Proportionnelle
Sur le plan temporel cela correspond & (Vs = K Ve).

L’avantage principal de ce type de correcteur est sa simplicité d’implantation a I’aide
d’amplificateur opérationnel .son in convient majeur est qui il n’offre aucune possibilité
d’annuler Ierreur du systéme en régime permanent d’un systéme de type zéro(ne possédant
aucun pole a I’origine en boucle ouverte) lorsque la grandeur d’entre est en forme d’échelon.

II-C-2 - CORRECTEUR INTEGRAL (D):

Pour pallier I’inconvénient mentionné dans le cas du systéme de type zéros le correcteur du
type intégral est d’une grande importance, car il permet d’augmenter le type du systéme d’une
unité et, par conséquent, d’améliorer le type du systéme par unité et par conséquence
d’ameéliorer le régime permanent .1’ inconvénient majeur de ce type de correcteur se traduit par
I’ajout d’un pole a I’origine du plan p, ce qui cause un effet de dégradation de stabilité
intégral ayant un effet déstabilisateur, son utilisation est combiné en général a I’action
proportionnel sa fonction de transfert est donne par la relation suivantes :

14
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K ()= 1LTip
Avec Ti est la constante de temps de ’action d’intégral.
Sur le plan temporel cela correspond & Vs = 7d dVe/dt
I-C-3 - CORRECTEUR DERIVE D :

Le correcteur intégral produit toujours le signal de commande méme si le signal a atteint le
régime permanant ce qui I'in convient majeur de ce correcteur une possibiliste pour éviter
ceci consiste & concevoir un correcteur qui réagit a la dérive du signal d’erreur. Le principal
avantage du correcteur dérivé est qui’ il prédit 1’évolution future de I’erreur et agit en
conséquence pour confrer cette évolution .ce type de correctcur n’as aucun effet en régime
permanent sa fonction de transfert est donne par la relation suivantes :

K({p)=Tdp
Td est la constante de temps de ’action Dérivé
II-C-4 - CORRECTEUR PROPORTIONNEL - DERIVE (PD) :
K((p) =K (1+Tdp)
K est le gain de I’action Proportionnelle
Td est la constante de temps de I’action Dérivée
Sur Ie plan temporel cela correspond & (Vs = K Ve +K/Ti [Ve d)
L’action dérivée

v' n’augmente pas la précision (pas d’effet a basse fréquence)

v' augmente la stabilité (par apport de phase, la marge de phase est plus grande)
v" améliore la rapidité de réponse (par augmentation de la bande passante)

v' augmente la sensibilité au bruit.

I-C-5 - CORRECTEUR PROPORTIONNEL - INTEGRAL (PI) :
K@ =K(l+ I/Tip)

K est le gain de I’action Proportionnelle

Ti est la constante de temps de 1’action d’intégral

Sur le plan temporel cela correspond & Vs = K Ve + K Td dVe/dt

L’ action Intégrale

v’ améliore la précision (augmentation du gain en BF)
v diminue la stabilité (par perte de phase) et ralentit le systéme

15
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II-C-6- CORRECTEUR PID :

Une combinaison judicieuse de ces effets permet de résoudre partiellement le dilemme

Précision - Stabilité

On voit sur la fig.4 le diagramme de Black d’un systéme du 2éme ordre : le gain est faible a

basse fréquence (ici 0 dB) donc peu de précision statique.

L’effet du correcteur PD est d’¢loigner le diagramme du point critique : amélioration de la

stabilité.

L’effet du correcteur PI est d’augmenter le gain 4 basse fréquence (amélioration de la
précision) mais instabilité car le point critique est du mauvais cté.

L cftct du I'lLY permet de combuner les ellets pusitils.

Loi de Avantage Inconvénient
commande
Tout ou rien = simplicité = dépassement de Ila
* montée rapide consigne
= oscillations
permanente

Proportionnelle = dépassement de la
P consigne
= Simplicité

= Meilleure précision

= FEcart de statisme la
mesure ne joint pas la
consigne

* Risque d'instabilité

Proportionnelle =  ]’action intégrale = Instabilités si intégrale

intégrale permet de rattraper la mal réglée

PI consigne = Erreur statique nulle

Proportionnelle = Efficacit¢ La dérive = Réglage délicat

intégrale dérive s’oppose aux = Réglage des

PID fluctuations rapides de parametres plus
la mesure difficile

= Tres utilisé en
industrie Action PI +
PD

Le tableau 1 : résume la principale loi de commandes possible

II-C-7- METHODE POUR LE CHOIX DES CORRECTEURS :

v’ Analyse du systéme (identification, performances dynamiques, réponse fréquentielle).
v" Analyse du cahier de charges (traduction en termes d'erreur, de rapidité, de marge de

phase, de pulsation mco).

v" Choix de la structure du correcteur compte tenu du cahier des charges et des

caractéristiques du systéme.
v" Calcul des paramétres du correcteur.
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v’ Vérification des performances du systéme corrigé. Si le cahier des charges n'est pas
satisfait, retour a 3.
v" Réalisation de l'asservissement et tests.

II-C-8-PRINCIPE GENERAL :

La régulation d’un four a résistances a pour rdle de contrdler [8] la température de
I’ambiances ou de la charge éventuellement de la faire évoluer suivant un cycle prédétermine
(programmation)de s’assurer que les résistances ne dépassent pas une températures maximale
limite

Sur le plan de la régulation on distingue deux catégories de fours :

v Les fours a faibles puissances spécifiques inférieures a environlSkw/m? de paroi

chauffantes qui nécessitent une régulation classique
v' Les fours & puissances élever et faible inertie pour il faut passer a une solution plus
€labore (P I D numérique)

II-C-9- REGULATEUR INTEGRAL AVEC COMPENSATION DES POLES ET
ZEROS :

II-C-9-1-Schéma global de la simulation :
On réalise une commande intégrale avec compensation des pdles et zéros du modéle,

Le modele est défini par le sous-systéme suivant, dans laquelle on décrit la fonction de
transfert analogique T (p)

Commande intégrale

(R) vV avec compensation Fours I
des poles et Zéro

Sous-systéme

(B—+= |

Fig.JI :5 Schéma global de simulation de la commande intégral avec compensation des

Poles et Zéro
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II-C-9-2-Résulta de simulation :

tension de mesure Vm et consigne en tension
15 : ; - :

o ; i i i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
échantillone

Fig. IL.6. Réponse du four avec un temps de réponse

signale de commande Ve

50 s
iy

?i!f*.;
40 f

_i'x{ g\

;
08 *ﬁf
i
§

Siat, A 5 i :
500 1000 1500 2000 2500 3000
échantillons

Fig. I1.7. Signal de commande
II-C-9-3-Interprétation du résultat :

Le correcteur synthétisé par la commande intégrale avec compensation des poles et des zéros
permet a la fois d’annuler I'erreur statique et d’obtenir un processus corrigé stable et
présentant une dynamique satisfaisante. On peut vérifier la réponse de l'asservissement en
poursuite a travers la figure. IL6.

On voit bien que le temps de réponse a été amélioré mais on remarque un dépassement assez
important dans le régime transitoire.

-C-9-4-Conclusion:

En régime transitoire entre 0 et 50 volts la commande oscille du fait de sa limitation et se
stabilise en régime permanant on peut diminuer 1’amplitude du dépassement avec la
conséquence d’une augmentation du temps de réponses si on diminue le gain de I’intégrateur

18
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III-A- Introduction

La commande par retour d’état est la commande des systtmes modélisés par leur
représentation d’état. L idée consiste toujours a piloter le systéme par un signal de consigne et
a geénérer automatiquement le signal de commande en confrontant en permanence [14] la
valeur de la consigne et le comportement réel du systéme.

L’écart entre consigne et comportement réel sert de base au signal de commande du systéme.

Dans la commande par retour d’état, nous n’allons pas mesurer le signal de sortie pour le

. - r

honeler eur Pentrde maic noug allane nong cervir du vactenr A’Atat cammnlat nanr

Lo RAETE LA D rLr A, DEECLEGY IR L0 LIRS N0 LI Y I SIS Y AASLA/EEE LA AJLELL ASASEIIESEASL  EJUrRAL
\

connaissance du comportement du systéme.
III-B- Représentation d’état discret du four

On modifie le schéma fonctionnel du four comme suit afin de donner unc représentation
d’état de la fonction 7' (p)= Vu(p)/Va(p). ou V, (p) est I'image de la température dans
I’enceinte du four.

8. (@) ==
1

Roky

LF ia
e HO)LP ey e,

Fig. ITI.1. Représentation d’état discret du four

k1k2 Ry
Ave T = 1.1
b (p) 1+(Rm Cm+RfRm +RfCa)P+RfRm CnCq p? ( )
On peut écrire Tin) de 1a forme
kik2 R
R fRm CinCq P2
_ fAmCmla P
T(p) = 7 (R Cn+R;Rm +RfCa) (T11.2)
55 1 R R D D+D
Srfmimla Hifm linta
ki1kzR
On pose 0 = —f
RfRm CnCq
1
an = ———
¥ R, Bt
= R Can+R Ry +RfCyq
c al =
RfRm CmCq
) ) b
La fonction 7(p) devien forme T(p) = ——
a fonc (p) ent de la e T(p) T

Elle est d’ordre 2, sa représentation d’état nécessite donc 2 variables d’état :
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Notons Y (p) = Vm (p) sortie du processus

U (p) = Vc (p) : Entrée du processus
boU(p) = (% + azp + ap)Y (p) (TIL.4)
Ceci conduit a I’équation différentielle suivante :

0]

BTE + a4 m + anV(t) — bﬂu(t) (m.S)

di

Les variable d’état représentant les sorties des intégratcurs
x(6) = y(t) Et x,(t) = %, (¢)
%y (8) = —ayx,(t) — agxy (t) + bou(t)

Soit sous forme matricielle :

= [oy ]+ [ ang
y(t) = v (&) = [1 0] [iigg
Avec :
vm(t) = y(t)
v.(8) = u(t)

Finalement on obtient comme représentation d’état correspondant a la fonction de transfert
T(p)

x'l(t)] [ 0 ] [xl(t) [ ]
: = t L7
[xz (®) —ap —ai]lx,(¢t) ve(t) ( )
_ _ x1(t)]

YO = vn(®) = [1 0] |7 ) (TL8)
iii-C- Commande d’un four piacements des poies :
HI-C-1- DISCRETISATION DU PROCESSUS (FOUR):
Y e 1o croanctanta An tamne At mracecs <t grande envriron As SN0 ¢ .\:'I ~1 oot AicordticA

ic = O T8I il SIS 88 s & &3 i<
VI LUT I8 LULISLAIID UL WIS UL PIULCOSUS O SAGHNT TLUVIIUL WD JUU 5 LUIUINLL O5L UISLITUST

avec une période D’échantillonnage de 0.8 seconde .on envisage d’asservir la température du

Fn-nf nar ]n l'“?u‘ :-ln '!' 2 mesgure T/ T T nn]a on n‘hlvne !2 mef}-\nr]a 14 11 ¥ I"\] nr\nmnhf Antr ﬂnlnc‘ an
= B

H i 1% . 3 1 LY DFECINALLEERLLERE LA DIUFEL.Y LBd
frain prets Lb Laia o mos P holct S e il

ce fixant une Dynamique du second ordre avec :
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1. une pulsation propre ¥, =0.005rd/s
2. un facteur d’amortissement & =0.007
Soit le systéme a temps continu {A, B, C, D}

jre=ide-t By (1L.9)

iy =Cx+ Du ' :
Calcul des matrices Ag, By, Cg, Dg du systéme discrétise [15][16][17]a partir des matrices A,
B, C et D du systéme continu

Le systeme est discrétise au pas d’échantillonnage Te, les paramétres du processus aux
instant d’échantillonnage kTe se formalisent ainsi

U et vongy o
S1 D’entrée u de ce systéme est un signal échantillonné bloqué (avec B.0.Z)
Ona
U@)= uy(k),avect € [kT,(k+1)T]
L’intégration de I’équation d’état entre les instant kT et (k + 1)T
xalk +1) = eATxy(k) + [T eAC=kD gy (t)de (IL11)
(k+D)T
= eTxy(k) + jﬂ eAC=kD dtBu, (k)
KT
On
xi(k) = x(kT)
On pose va(k) = y(kT) Et
Ay = e Et By =[eATdtB
(TM1.12)
C;=C Et Dy =D
Connaissant les matrices A, B, C, D on peut déterminer les matrices, A, , By, C4, Dy
Ay = eT = L"Y[(pl — A)~'] On a déterminé (pI — A) (I11.13)

Avec I : matrice d’identité tel que I = [(1) (1]] par conséquence
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_a_p 0 _ 0 1 _[ p -1 ]
S [O p [—ao —a; |~ |—a p+a; (HL14)
Donc
e 1 p+a; 1]
(p! A) —p(p+a1)+ao[ =i p (IIL15)

Donc on cherche L™ [(pl — A)™]:

= - i +a; 1
Ll -4 = P e ], (I1L16)
) it
. -1 =T p(p+a,)+ag p(pta, )+ag
Ondéveloppe L [(pl —A)7 '] = L—lf bl W (II1.17)
1 Ypwrapia & \p@iay)iag/i

Application :

TLa 1~

bo st s iy _ AVUAULIAUL :6.66)(10_5
RfRm CmCq  0.1x3X10X5000

_ 1 _ 3 _ s
90 = R R CmCa | 0.1X3X10x5000 6.66 x 10 (II1.18)

R Cm+RpRim +RpCq _ 3X10+0.1X3+0.1X5000

= = 0.03536
Rpfim CinCa 0.1%3%10X5000

a1=

On remarque que ay est trés petit ia formuie (1il.18) devient :

, (erey) v
L\ =/ i —a
WL_I (p(p +0a1 )) (p(p +a, ))_

[ (D pgf %

“ \'pj B \P(P +a; )}

o) Tay).

L (pl —A)™] =

Ll -4 =

)

= (p(p -}IJ— :1051+ ag ) = (p(p + all) + ao)
)
J

] - Ut R "
L \pr+a1)+a0 \p(p+a,)+ag/l
1
[ 1 —(1- e‘“iﬂ}
L7l — A1 = =k

= [S N

o FEE (1 — e~9at) et J
a;
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Chapitre 11T
1 1 (1 — ¢~0-03536%038)
Lol — A)1] = 0.03536
|—6.66 x 107° Fit L ) ~0.03536X0.8
T po3536 - ° ‘ = |

it o1y [ 10000 0.7894
L™ [(pl - 4) ]—[_0.0001 0.9737]

. ) 1 — @—0.03536t
NE i ?00 i 28 2805{_ e ) (IIL20)
—18.8348 x 10™>(1 —e 0.03536t) o—0.03536t

By = | e?'dtB Avec

- 1.000 28.2805(1 — g~0:03536t) 0
Ba=] [—18.8348 x 1075(1 — =0.03536r) ¢—003536¢ } l6.66 x 10-s] 42 (TL21)

Te

- Te
f 188.348 X 1075(1 — 70035368y g¢ | |188.34 x 1075 f (1 — e003536ty g

Ba = Te .
f 6.66 X 1073dt 6.66 % 10—5J @—0.03536t 4
| g 11 J ]
B Te .
188.34 x 10~° f (1 — g=0035368) ¢
By = H _[0.214x107*]
10.5263 x 10~
6.66 X 10—5J’ e—0.03536t
0 4

[ 0.214 x 10-“*]
0.5263 x 10~*

Dy=D=0 (I23)

Et finalement: A, = [_B%(()}% 1 g;gz;}] : B; =

Ca=C=[1 0] Et

Afin de procéder ou calcul du vecteur d’état il faux vérifier la commandabilité du processus.

Soit Com la matrice de commandabilité

Com = [Bd AdBd] (I11.24)

_[0214x10™* 0.3829x10°*
com = [0.5263 X 10™% 05124 x 10-4]

Calcul du déterminant de la matrice Com :

Det (com) = (0.214X104X0.5124X104)-(0.5263X10-4X0.3829X10-*)

Finalement le Det(Com) # 0 donc le processus est commandable




Chapitre IT1 La Commande Par Retour D’état

On peut déterminer le vecteur d’état X
On remarque que le rang de la matrice de Com =2

Donc la dynamique du second ordre recherchée pour le processus asservi décrite par le
polyndéme P(z) s’obtient a [’aide des équations suivantes :

P(z)=F+piz+ps (I11.25)

On détermine p; et p, comme suite :

P = —2e " $¥ncos (wy, TeyJ1 — €2)

Donc

py = —2e~0707X0.005X08¢45 (0,005 x 0.8v1 — 0.7072)=-1.9941
Et

Py = o —2xX§wnTe — @ ~2%0.707%0.005x0.8—() 9943

D’autre part on na : I’équation P(z) peut s’écrire d’une autre facon :
Det [zI-(A+BiK) ]=P(z) (I11.26)
Par identification de la relation (IIL26) = (IIL25)
P(Z):ZZJ“PJZWUJ
Et de relation Det [zI-(A4-BaK) [=P(z)
Avec K= [kp k]
On trouve K= [-0.6210 -393.0670]

II-C-2- Schéma global de la simulation :

Yo

T i¥=Ag+Boy T i

Fig. I11.2. Schéma global de la simulation commande d’un Four

Placement des pdles
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Chapitre I1I

III-C-3- RESULTAT DE SIMULATION :

40

consigne Vc et mesure Vm

La Commande Par Retour D’état

[
o

Tension en V
N
(=]

10 ﬁ

5000

2000 3000

Temps

1000

Fig. I1L.3.

Quantité de chaleur

4000

4000}

puissance en W

1000 |

3000+

2000 ¢

2000 3000

Temps

1000

Fig. IT1.4.Résultats de simulation

HI-C-4- INTERPRETATION DES RESULTATS :

4000

On remarque que les signaux sont obtenus pour une consigne échelon de 100°C
appliquée pendant 2000s, a laquelle s’ajoute une consigne sinusoidale de 50°¢.

Pour la Fig. ITL3 : on constate que I’erreur statique est importante

Pour la Fig. 1.4 : la commande se sature & 500w lorsqu’il y a des variations brusques de la

consigne.
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Chapitre I11 La Commande Par Retour D’état

III-C-5- CONCLUSION :

Du faite que erreur statique est importante il faut remédier ce probléme pour que le
processus four comporte une intégration donc on s’intéresse 4 la commande par retour d’état
avec intégration.

III-D- Commande d’un four par retour d’état avec intégration :
II-D-1- SCHEMA GLOBAL DE LA SIMULATION :

Le schéma fonctionnel du processus devient :

Ye -Tf i :{F—i .‘l'-ﬂda\""au“._’i‘vii—_{\ ¥

LIK[

I\

O—{]

Schéma global de la simulation commande par retour d’état avec

intégration Fig. 1115
Avec :
{ u(k) = —kx(k) + ge(k) -
ol
e(k) = —= (3. (k) — y(K)) PR
Soit ek+1)=ek)+y.(k+1)—yk+1) (I11.28)
On obtient apres calcul :
{ x(k +1) = (Aq — Bai)x{k) + Bage(i) (IT1.29)
e(k +1) = (C4By — CaA)x(k) + (1 — C4B9)e(k) + y (ke + 1) ’

Ce systéme peut étre décrit par une met horde matriciel

[x(k + 1)] _ [CdAd — B;k B.g ] _ [x(k)] ” [ﬂ ) (L30)

ek + 1) Bgk —CyA; 1-CyBagl = leti)
y(6) = (€ 0) |7 (IL31)

On consideére la réponse du systéme 4 un échelon unitaire, alors :

yc(t) =1
{y(oo) =Y(0) =1 (M1.32)




Chapitre III La Commande Par Retour D’état

err k
[J‘;err] - [Jsc((k§ fgﬂ (IIL33)
On peut écrire
e+ 1) _[ Aq—Bgk B err ()
[;rrgk :: 1)] - [CdB::k &= z'dAd 1- gngdg] [};err(k)] (m.34)

On peut décomposer cette expression de fagon a faire apparaitre le vecteur des coefficients de
retour d’état avec intégration :

frome+ 1) _ [Xerr()] , [=Bak  Bay

[ 0] 1 [xerr(ic)j
35
£orr(k +1) [chd e * leasak CaBagl leiy]  @L39)

Soit :
xe'rr(k % 1)] [ Ad O] [xerr(k)] [ Bd ] [xerr(k)]
= o -k .36
et o) =lah, ol [aslx il aso
On obtient aiors ies mairices ' état du sysidme asservi
[ Ag 0 [ Bg ] _
A= [“CdAd 1] By = [_CdBd C,=1[10 0] (I11.37)
Et le vecteur de retour avec intégration :
K=K &

Cette formulation sera utilisée pour obtenir le vecteurK;. Vecteur de retour avec intégration
On prend pour le processus asservi une dynamique du second ordre :
1. une pulsation propre W,=0.005rd’s

2. un facteur d’amortissement & =(.9

ITI-D-2- RESULTAT DE SIMULATION :

o4 Ty
o Tam oa R
a

T adasiainal siilicd Aor ia R
LU lUZIvICL ULLIIDU oL IU 1V

SIMULINKG6

A -
I.

[<{F)

-
H
g &
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Chapitre Iii La Commande Par Retour D’état

consigne Vc et mesure Vm

15 T T T
i i i \ i i i
1 1 1 1 1 l
i i 1 I\| ' i
1 i [ M ! 1
1 1 i /NN eV
i 1 1 / RN K, I
| 1 | FA I L l
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[ | 1 1 1 ! . 8
> P 1 | 1 i fi W |
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[ | I I I 1 i
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Fig.( IIL.7). Résultat de simulation
III-D-3- INTERPRETATION DES RESULTATS :

v" On remarque qui il n’as Pas de dépassement.
S D

& PR e g Iy
«

A8 O ESTTeENT Sravidii
as wiit Ul SiGuquc.

v" On remarque que la consigne rampe déduit une erreur de trainage.
II-D-4- CONCLUSION :

On constate que lorsque on augmente le facteur d’amortissement c’est pour éviter un
dépassement de la consigne Pour annuler I'erreur de trainage il faut ajouter une seconde
d’intégration dans la chaine direct.
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Chapitre 11T La Commande Par Retour D’état

II-E- COMMANDE D’UN FOUR ELECTRIQUE VENTILE PAR RETOUR D’ETAT
EN UTILISANT LE RECONSTRUCTEUR DE KALMAN :

II-E-1- INTRODUCTION :

Dans le présent travail, le modéle du processus n’est pas connus avec précision et que la
mesure de la température m 9 est entache d’un bruit blanc gaussien et centré. La commande
par retour d’état avec intégration a été réalisé par [11].

Notre but consiste a déterminer les estimateurs de variable lorsque I’environnement présente

d‘_«q per!_'nr]'\nhnhc q?annnﬂnn

Les applications du filtre de kalman [18] [19] [20] [21] sont nombreuses dans les métiers de
l’ingénieur' celui du génie des procédés n’échappe pas a cette régle. La commande par retour

L
- ~ A~ T

d éiat avec integration en utilisant ie reconsirucisur de kalman est Ia mdéthode recherchée dans

ce présent travall.

Une loi de commande par retour d’état est synthétisée pour le réglage de la température d’un
four €lectrique .cette commande est couplée a un observateur de processus stochastique dont
le principe est de corriger la trajectoire du modéle en combinant les observations avec
I’information, fournie par le modele de fagon a minimiser ’erreur entre la sortie mesuré et la

ﬂpv-lvr\ osh o

HI-E-2- PRINCIPE D’UTILISATION DU FILTRE DE KALMAN :

compte deux variables aléatoires [22]. le bruit de processus

1 nant pte deux varia
et le bruit de mesure, on parl ¢ d’un modele d’état stochasthue
Le modele d’état discret est décrit a ’aide de deux équations :

+ L’équation de processus :
x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) (I11.38)

Ou w(k) est le bruit de modélisation lié a I’incertitude que 1’on a sur le modele de processus
.c’est sans doute le paramétre le plus difficile a quantifier .on le considére blanc, gaussien et
centré.

E[lw(k)] =0
{E w(k)wT(k+n)] = Q (IIL.39)

0 l:‘+....+ la matriee ds

N AoLCRIAL Aot RICIRE AN Lab

Tirciiie. o

, : FH

g ]

S Qp la nun(-nmn nat atatinnnaire alpre -
(§:9; sta 0TS

0 = d%,= cte

Y(k) = Cx(k) + v(k) (11L.40)

Ou v(2) est le bruit de mesure également considéré comme blanc, gaussien et centré.

30




Chapitre III La Commande Par Retour D’état

E[v(k)] =0
{E [v(k)vT(k + n)] = R (I1L.41)

R Etant la matrice de variance de v(k). S1 le systéme est stationnaire.

R= c’v=cte
=1 ~
‘ Ffaru- TIL
x(e—1/k—1) *(k i1 xChe 116
_
Etape M U

Flg. I11.8. Estimation de I’état d’un processus

Une étape d’évolution de I’état du processus entre 2 instants d’échantionnage. Cette étape est
appelée étape TU POUR << Time Update>>

T ?é&4at du mrocacoinc &vahie celan Vdanatinn anvasnte
L’¢tat du processus évolue selon 'éguation suivants
X(k/k—1) = A%(k— 1) + Bu(k — 1) (111.43)
Pendant cette phase situde entre Pinstant (k-1\Te 2ot Pingtant kTe on asciste 3 une & une
augmentation de variance de I’erreur d’estimation p(k/k-1)
pk/k —1) = E([x(k) — 2(k/k — 1)][x(k) — 2(k/k — 1)]7) (IIL.44)
plk/k—1) = AP(k —1/k — AT +Q (I11.45)

¢ Une étape de mise a jour de I’état du processus & I’instant t suite a I’acquisition de y(k)

AATT eneee v~ A mamm mamd TTon T d~
IV o TAGTIT ST Unaaie s,

7,
NITT T AASSGTIITe
AL Pl T AVIDASLITILTLL U PG

Cette €tape est décrite par les équations suivantes :

Avec L(k) matrice de gain d’adaptation du filtre.

Pendant cette étape on constate une diminution de la variance de I’erreur du fait de erreur du

fait de I’information apportée par la mesure de y(k)
p(k/k) = p(k/k — 1) + P(k/k —1)CT[R + CP(k/k — 1)CT] *CP(k/k — 1) (IIL47)

Le gain est mis a jour 4 I’aide de la formule suivante :

a1




Chapitre 11 La Commande Par Retour D’état

L(k) = P(k/k — 1)CT[R + CP(k/k — 1)CT]* (I1L.48)

La mesure de la température 9, est entachés d’un bruit blanc gaussien et centré dans ce cas on
peut reconstruire 1’état du processus a 1’aide d’un reconstructeur stochastique de kalman [23]
Jla fonction kalman permet d’obtenir le vecteur gain de 1’observateur a partir de la description
du processus de la variance du bruit du processus Q et de la variance du bruit de mesure R.

On prend pour notre application :

(ITL.49)

IV-E-3- RESULTAT DE LA SIMULATION :

A partir de la deseription du processus discrétiser précédemment obtenus de la Fig. TV.5 pour
laquelle on a ajouté le reconstructeur de kalman. On constate que le vecteur d’état ainsi
reconstruit est utiliser pour produire le retour d’état, au travers du vecteur K est que La sortie
estimée par le filtre de kalman est proche de celle du processus non bruité (absence des bruits
de mesure et de modélisation).

Consigne Vc et mesure Vm
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Vecteur reconstruit X(t)

L e e .02
[\ 1 1 [} 1 [} i [
‘\ i i 1 i AN I
2hf- 44 = = e e o b WA LN
1 1 ' 1 i |
| \.\l i i L N 10015
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Fig. I11.9.commande d’un four avec reconstructeur de kalman

III-E-3- CONCLUSION :

Le but du reconstructeur stochastique de kalman ajouter a la commande d’un four par retour

d’état avec intégration consiste 4 déterminer des estimateurs de variables du svstéme lorsaue

L’environnement présent des perturbations aléatoires. A Partir de ce modéle, un régulateur de
la température par retour d’état avec intégration est élabore puis un couplage de cette
approche avec un observateur de processus stochastique .les grandeur estimer sont ensuite
utiliser pour élaborer la loi de commande 1’efficacité du reconstructeur stochastique apparait
nettement a la comparaison des variable estimées, nettoyées des bruits de modélisation et de
mesure, au signal mesure Vim fortement bruité. L’estimation de 1’état est également satisfaite,

[l Sl o] H a0l O88 CamTanTs
M pAVASALL SVALL L Laliphatln UUO LGptlls

risque d’étre difficile ou fortement bruitée.
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Chapitre IV Réseaux de Neurones

IV -A- INTRODUCTION

L’utilisation d’un régulateur analogique ainsi que la commande intégrale avec compensation
des poles et des zéros ayants une grande non linéarité ou une variation paramétrique pour la
commande du four conduit & une dégradation des performances de controle. Une telle
commande exige une modélisation la plus précise possible du four & commander. Ceci

nnnnnnnnnn

performances désires.

Les réseaux de neurones sont des systémes de traitement de 1’information dont la structure
s“inspire de celle du systéme nerveux. lis sont utilisés dans de nombreuses applications telles
que ’approximation de fonctions, la reconnaissance de la forme, la modélisation de processus
et la commande.

Les contrdleurs a base de réseaux de neurones artificiels sont trés utilisés dans le controle de
processus complexe, non linéaires ou mal identifies. Le grand intérét porté aux réseaux de
neurones provient de leurs capacités d’apprendre. Qui donne la possibilité d’approximer
iviimporte quelle foiciioin avec la piccision souhaité cette capaciié d’appiciiissage va

permettre aussi de prendre en compte les nouvelle contrainte qui agissent sur un systéme.

IV -B- RESEAUX DE NEURONES

Un réseau de neurones est un assemblage de constituants élémentaires interconnectés (appelés
«neuronesy» en hommage a leur modele biologique), qui réalisent chacun un traitement simple
mais dont l'ensemble en interaction fait émerger des propriétés globales complexes. Chaque
neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte que l'ensemble forme un
systeme massivement parallé¢le. L'information est stockée de maniére distribuée dans le réseau
sous forme de coefficients synaptiques ou de fonctions d'activation, il n'y a donc pas de zone
de meémoire ei de zone de calcul, I'une ei Tavire soni iniimemeni iiés {24]{25]{26]iZ7]i28].

Un réseau ne se programme pas, il est entrainé grice a un mécanisme d'apprentissage. Les
tiches particulierement adaptées au traitement par réseau de neurones sont: 1’association, la
classification, la discrimination, la prévision ou l'estimation, et la commande de processus
complexes.

Les réseaux de neurones artificiels consistent en des modéles plus ou moins inspirés du
fonctionnement cérébral de I’étre humain en se basant principalement sur le concept de
neurone.

TV -R-1- NETTRONFE RIOT.OGIQIIE -
Un neurone est une cellule particuliere comme le montre la figure (IV.B.1).

Elle posséde des extensions par lesquelles elle peut distribuer des signaux (axones) ou en
recevoir (dendrites).
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Fig IV.B.1 Schéma simplifié d’un neurone
IV -B-2- NEURONE FORMEL :

Des observations de neurone biologique, découle le modéle du neurone formel proposé par

AAnn Ml Tanlh At TV A TNAD
VA L Ty G a i OLL Lorr
3
.‘\\ -
o
\7_/—--\\ ”
gy — = ;
B j\ > e(z) f— 3
W, - ™
/‘

Fig. IV.B.2 Neurone formel

Les x; représentent le vecteur d’entrée, elles proviennent soit des sorties d’autres neurones,
soit de stimuli sensoriels (capteur visuel, sonore...)

T an 2xr mant lan snnids oot ~aaan Asr smrrraema o Tln ~Ass~nana At A
/v VY OULLIL 1L PUIUD SYyUOPUYULD UU LVULULL | . LD LVULIUOpUnIUGiie a

dans les neurones biologiques (w;>0: synapse excitatrice;

12 Affi nnnitA Axrvnsnds vaan
1 viivavite Sylnapuguc

w;<0: synapse inhibitrice). Ces poids pondérent les entrées et peuvent étre modifiés par
apprentissage.
Le potentiel somatique z(t) est calculé par la somme de toutes les entrées pondérées:

— N n o] o FAET WE AN
LA\L ) — Lii=1 Wi] Aj \LV.D.1)

On applique une fonction d’activation sur ce potentiel somatique pour obtenir la valeur de
sortie du neurone j (la fonction d’activation calcule la valeur de 1’état du neurone; c’est cette
valeur qui sera transmise aux neurones avals:

y = o(z(t)) (IV.B.2)

La tonction d’activation ¢ peut prendre les formes les plus courantes qui sont présentées a la
figure (IV.B.3):
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/

Forcton seus! Lngare seulee Foncbon fnéaire

Foncton Gaussienne Fonction fnéaire bomde Foncton sigmoide tangentele

Fig. IV.B.3 Fonctions d’activations

La fonction d’activation des neurones de la couche d’entres est une fonction linéaire, pour les
neurones des couches caches et les neurones de la conches de sortie 1a fonetion d’activation
est une fonction non linéaire (généralement une sigmoide), elle permet d’introduire au réseau
I’aspect non linéaire, elle doit étre continue, différentiel et bornée

La figure Fig. IV.B .4 montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel
est un processeur €lémentaire. Il regoit un nombre variable d'entrées en provenance de
neurones amont. A chacune de ces entrées est associé un poids w abréviation de weight (poids
en anglais) représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté
d'une chaque connexion est associé un poids.

R

~&— Comps Fonction
cellulaire  de tansfert — =

-y
T~ Axone Eléiment il

de sortie

Fig. IV.B.4 mise en correspondance neurone biologique /neurones artificiel
IV -C- ARCHITECTURE DES RESEAUX DE NEURONES
IV -C-1- LES RESEAUX NON BOUCLES :

Ce sont des réseaux unidirectionnels sans retour arriére (feedforward). Le signal de sortic est
directement obtenu apres ’application du signal d’entrée. Si tous les neurones ne sont pas des
organes de sortie on parle de neurones cachées, (Fig. IV.B.5).ce sont des systémes statiques,
utiliser principalement pour la modélisation statique de processus la fonction réaliser par un
réseau de neurones non bouclé est une fonction algébrique.

La fonction non lin€aire réaliser par un réseau, dépend des valeurs des poids
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Le temps n’intervient pas comme variable fonctionnelle, le réseau n’a pas de mémoire et ses
suriies ne dépendent pas de son passe.

Couche
de sorte

Couche

Aaritrde Couche 1 Couche 2

Fig. IV.B.5. Réseau non bouclé

IV -C-2- LES RESEAUX BOUCLES :

Il s’agit de réseaux de neurones avec retour en arriere (feedback network or récurrent

am ol male) AW re WET WY N dunid Tw smmmanlan: das viedinmessmasion: mmasbomand  dme cmmrmbamns s e P
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systémes dynamiques, utilisés comme filtre non linéaire, ainsi pour la modélisation et la
commandes de processus ; la fonction réaliser par un réseau non bouclé est un ensemble

d’équation différentielle.

La fonction non linéaire réaliser par un réseau, dépend des valeurs des poids w;; pour qu’un
réseau effectue une tache donnée, il faut donc ajuster la valeur de ses poids .I’opération
d ajustement des poids est appeiée apprentissage.

Fig. IV.B.6 Réseau bouclé

IV -D- APPRENTISSAGE

La meémoire permet de s’adapter 4 un environnement changeant et d'anticiper ces
Al nccncnnts TIa o Arvasr Fasmadinnn dickinadtan: HTanciaitine Alvva AlAn nend AlicaBnsmnmds e snoe 12en
UL!(LJ.lE\.dll\.dlLB- aalv A ULVUA IVHIVLIVILD  WIDuUiIvivd. 1 uULiu.lDJ.LlUll UL WIVLLINLIL W DLV ALVl Pal. ulL

processus d'apprentissage, et le rappel de l'information stockée.

Les entrées du réseau de neurone pergoivent des informations sur l'environnement. La
meémoire et son organisation sont intimement liées a la structure et aux valeurs des paramétres
du réseau que l'apprentissage consiste a modifier. Les sorties du réseau permettent d'agir sur
I'environnement ou sur le réseau lui-méme par le biais de connexions dites récurrentes.

On peut distinguer trois types d'apprentissage:

» L'apprentissage supervise.
» L'apprentissage non supervisé (auto organisation).
» L'apprentissage par renforcement.
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Chapitre IV Réseaux de Neurones

Pour ces trois types d’apprentissage, il y a également un choix traditionnel entre :

» L’apprentissage << off- line>> : toutes les données sont dans une base d’exemples
d’apprentissage qui sont traités simultanément.

> L’apprentissage<<on-line>> : les exemples sont présentés les un aprés les autres au
fur et 2 mesure de leurs disponibilités.

Ainsi que plusieurs types de structures de réseaux:

> A connexions récurrentes.

> A couches,
Et plusieurs modes de fonctionnement:

> Statique (qui ne tient pas compte de ses états antdériours).
»> Dynamique (qui dépend de ses états antérieurs).
» Stochastique (dont l'activation est soumise & une loi de probabilité).
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> Discret - relation d'ordre (nombres entiers par exemple).
> Continu - relation d'ordre (nombres réels).

L’apprentissage d’un réseau de neurones artificiels est induit par une procédure Itérative
d’ajustement de ses paramétres internes (poids synaptiques et nombres de neurones). Cette
procédure d’ajustement est décrite par un algorithme d’apprentissage Celui-ci détermine alors
le comportement du réseau. Ainsi le

Comportement d’un méme réseau differe selon I’algorithme d’apprentissage utilisé.

Pour moditier ses parametres. Bt aussi 1’apprentissage consiste a appliquer un ensemble
d’exemples (entrées-sorties désirées) qui constituent la base d’apprentissage .et & partir de la
différence entre les sortie du réseau et les sortie désirées, les poids d’interconnections seront
ajusté suivant une régle d’apprentiscage prédéfinie, de maniére que les sortie du résean soient
aussi proches que possible des sortie désire pour commencer I’apprentissage, les poids
d’interconnections doivent étre initialisés arbitrairement. L’apprentissage sera considére
comme accompli lorsque le réseau atteint un niveau de performances défini par I’utilisateur.
Ce niveau signifie que le réseau a achevé une précision statistique désirée. Aprés
"apprentissage, le réseau peut &tre utilisé pour prédire le nouvel échantillon de sortie, basé

seulement sur la connaissance de 1’échantillon d’entrée.
Ainsi il existe type trois grandes classes d’apprentissage existent :
IV -D-1- L'APPRENTISSAGE NON- SUPERVISE :

Ce type d’apprentissage est choisi lorsqu’il n’y pas de connaissances a priori des sorties
désirés pour des entrées données. En fait, c’est de I’apprentissage par exploration ol
I’algorithme d’apprentissage ajuste les poids des liens entre neurones de fagon & maximiser la
qualité de classification des entrées.
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Pour les réseaux a apprentissage non supervisé (Hop Field, Kohonen, etc.), on présente une
entrée au réseau et on le laisse évoluer librement jusqu'a ce qu'il se stabilise.

IV -D-2- L'APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT :

Dans ce cas, bien que les sorties idéales ne soient pas connues directement, il y a un moyen
quelconque de connaitre si les sorties du RNA s’approchent ou s’éloignent du but visé. Ainsi,
les poids sont ajustés de fagons plus ou moins aléatoire et la modification est conservée si
I’impact est positif ou rejetée.

IV _D-3- PRINCIPE DE L'APPRENTISSAGE SUPERVISE :

P84 ~ = - W

Cet algorithme d’apprentissage ne peut étre utilisé que lorsque les combinaisons d’entrées-
sorties désirées sont connues. L’apprentissage est alors facilité et par 13, beaucoup plus rapide
yug proul Ten doux nuinen u{t:ull'i'nnmn lmirulun 'l’n_juqir.nn',ni e [miah vl o anrceicient o

partir de ’erreur, soit la différence entre la sortie obtenue par le RNA et la sortie désirée.

Une fois le type d’apprentissage choisi selon les connaissances a priori du probléme a
résoudre, un autre aspect important consiste a déterminer si le réseau de neurones, dans sa
phase d’exploitation, sera statique ou dynamique. Dans le premier cas, un préapprentissage
sera effectué alors que dans le second, un apprentissage continu sera requis pour permettre au
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étre utilisé que lorsque les combinaisons.

L'apprentissage supervisé consiste & modifier, durant une phase d’entrainement, les valeurs
des différents parameires (poids synaptiques, seuii d'aciivation...) du neurone {ou du réseau).
Ce sont ces valeurs qui définissent le comportement du neurone (ou du réseau), i.e. qui
définissent quelle est la valeur de sortie du neurone (ou du réseau) en fonction des valeurs
d'entrée lors de la phase d'exploitation. [291[30]

Lors de la phase d’entrainement on extrait un sous-ensemble de vecteurs d'entrée de la base
d'apprentissage appelé vecteurs d'apprentissage, et un sous-ensemble complémentaire de
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calcule sa sortie et on modifie ses poids synaptiques en suivant une régle d'apprentissage.
Lorsqu'on a présenté tous les vecteurs d'apprentissage, on présente les vecteurs de test qui
n'ont pas servi a l'apprentissage, et on calcule le taux d'erreurs que fait le réseau, c'est-a-dire
sa capacit¢ a généraliser. Tant qu'on est en dessous d'un certain seuil, on recommence la phase
d’entrainement, avec un nouveau sous-ensemble d'apprentissage et un nouveau sous-ensemble
de test. Si les résultats sont satisfaisants, on passe en phase d'exploitation.

La phase d’exploitation est la mise en application directe du réseau. On ne modifie plus ses
poids.
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veut? C'est-a-dire pour qu'il associe & un vecteur d'entrée, la valeur de sortie désirée.



Chapitre IV Réseaux de Neurones

IV -D-4- Préapprentissage :

Sous cette condition, la phase d’apprentissage et d’exploitation du réseau de neurones est
bien distincte. Une fois I’apprentissage terminé, la structure et les poids entre les neurones
sont fixés. Lorsque la tiche a effectuer par le RNA ne change pas significativement avec le
temps, un RNA statique peut étre trés efficace et beaucoup plus simple d’implémentation Par
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d’apprentissage et de la rapidité de convergence du RNA.
IV -D-5- APPRENTISSAGE CONTINU :

Un apprentissage continu est requis lorsque les combinaisons d’entrées-sorties idéales
risquent de changer avec le temps ou selon diverses conditions externes. Le gain de flexibilité
inhérent a la capacité d’adaptation du RNA s’obtient au détriment d’une implémentation plus
complexe du systéme puisque ’algorithme d’apprentissage doit alors étre intégré a la
structure de calcul du RNA.

Ainsi. pour un systéme en temps réel. la rapidit¢ d’adaptation ou de convergence de la
fonction d’apprentissage devient alors un facteur trés important. Par ailleurs, la complexité
d’implémentation de la fonction d’apprentissage devient également un élément a considérer
dans le choix de I’algorithme d’apprentissage, parfois au détriment de la performance.

L’ajustement du poids des liens entre les neurones peut s’effectuer selon diverses équations
mathématiques, dont la plus populaire est sans aucun doute la loi de Hebb. Les autres
€quations sont souvent des dérivées de cette derniére. Par ailleurs, le choix de I’équation
d’adaptation des poids dépend en grande partie de la topologie du réseau de neurones utilisé.
Notons qu’il est aussi possible de faire évoluer I’architecture du réseau, soit le nombre de
neurones et les interconnexions, mais avec d’autres types d’algorithmes d’apprentissage.

IV -D-6- LA REGLE DE HEBB :

Cette regle trés simple émet 1’hypothése [31] que lorsqu’un neurone « A » est excité par un
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ces deux neurones devrait alors étre augmentée.
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Lorsque deux neurones proches sont actifs simultanément, le poids synaptique les reliant est
augmente de maniére a faciiiter une teiie co-activité uitérieure. Dans ies autres cas, ie poids
reste inchangé.

Ce qui se traduit par:
wi (t + 1) = wy ()4 (£). x:(8). y(t) (IV.B.3)

Ou a(t) est le coefficient d'apprentissage, w; le poids synaptique reliant l'entrée x; au
neurone j, et y; la sortie du neurone j.
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vecteur d'entrée valeur de sortie.
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IV -D-7- LOI DE HOP FIELD :

Cette loi [32] se base sur la méme hypothese que la loi de Hebb. Mais ajoute une variable
supplémentaire pour contrdler le taux de variation du poids entre les neurones avec une
constante d’apprentissage qui assure a la fois la vitesse de convergence et la stabilité du RNA.

IV -D-8- LOI DE DELTA :

Cette lo1 [33] est aussi une version modifiée de la loi de Hebb. Les poids des liens entre les
neurones sont continuellement modifiés de fagon a réduire la différence (le delta) entre la
cortie désirée et la valeur calculée de la sortie du neurone, Les noids sont modifide de facon 3
minimiser ’erreur quadratique a la sortie du RNA. L’erreur est alors propagée des neurones
de sortie vers les neurones des couches inférieures, dans la régle de delta appelé aussi régle de
widrow-hoff, l'apprentissage est réalisé par itération. Les poids & la phase initiale sont générés
aléatoirement. Ensuite la valeur de w;; au temps (t+1) s'obtient par

wii(t + 1) = wy;(t)+o (8). §; (). x;
Ou 6;(t) est l'erreur faite par le neurone.

IV -D-9- LE PERCEPTRON :

Dans le neurone du Perceptron [34] on utilise la fonction d’activation a seuil, qui permet de
classer les vecteurs d’entrée dans un hyperplan. La régle d'adaptation permet de modifier la
position de l'hyperplan séparateur dont l'e’quation dans l'espace d'entrée est définie par les

Asr smArrenca A Fow An whAdrinn 12 w4 AL Al A Alvees Amvaen

(x,y) mal classé (c'est-a-dire dont la sortie proposée y(t) par le neurone ne correspond pas a
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bon coté de I'hyperplan (Fig. IV.B.6). Si le point est bien classé, on ne fait rien.

v 51 3
wix, +w,x, —w, =0
° - N <
o 0 T o o
i 0 0 e v o mw o e e wm e e e - 4 : o
" A0 6 Apprentissage o N o
L d Py . - o “ =
ra ] —
. L] o
Droite séparatrice dont I’équation dans solution qui sépare correctement
L’espace d’entrée est définie par les poids I’espace d’entrée en deux classes

Synaptiques du perceptron

e ww T

Fig. IV.B.7 Frincipe d’appreniissage
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Régle du Perceptron :

wi(t + 1) = wi(D)+ (). (d(t) — y(1)). x; (IV.B.4)
Ou

p()>0=>y() =1
p(&) <0=y(t) =-1

y(©) = sign(z(©)) < {
Et
d(t) e [-1,1]

Le Perceptron ne converge que si les classes sont linéairement séparables, on prend pour
exemple la fonction logique OU- Exclusif qui ne peut pas étre simulée par un Perceptron.

Le probiéeme de Ou- Exciusif :

4 x2 x1&ex2
0 0 0 Q===s 0
0 1 1 @---»1
1 0 1
1 1 0
Fig. IV.B.8 Ou Exclusif

L'apprentissage ne converge pas, i.e l'erreur ne tend jamais vers z€ro, les poids sont sans cesse
modifiés car le Perceptron n'arrive jamais a classer correctement tous les vecteurs d'entrées
(Fig. IV.B.7).

IV -D-10- L'ADALINE: ADAPTIVE LINE AR Elément :
Soit un neurone dont la fonction de sortie est 'ldentité:
y() = 0.(z()) = z(t) (IV.B.5)

La sortie de neurone dépend linéairement des entrées d'ou son nom .II s'agit de résoudre un
systeme d'€quations linéaire (car ¢ est I'identité pour I’ADA LINE).

Exemple pour n vecteurs d'apprentissage & deux dimensions présentées lors de la phase
d'entrainement:

o. (1 (Dwy + x,(Dw, —wy = y(1)
0. (x1(2)wy + x,(2)w, —wp = }’(z)l
. (IV.B.6)
‘.7- (x1(Mwy + x(Mw, —wp = J’(n)J
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Faire l'apprentissage du neurone consiste donc a trouver les poids w; qui sont solutions de ce
systtme .On constate que ce systéme n'a en générale pas de solution, i.e. si le nombre

d'exemnles présentés (ici n) est supérienur 4 la dimension de l'esnace d'entrée nlus un (pour les

seuils) (ici 2+1 = 3) donc au nombre d'inconnues (wo, W et wa).

Comme le systéme n'a souvent pas de solution, on va essayer de trouver une droite telle que la
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la distance réelle y(k) de ce vecteur a la droite, soit minimale (Fig. IV.B.8).

WX, +W X, W, =1

x (2
x, (1)

— Distance désirée
—— Distance réelle
----Erreur (d(k)-y(k)) dont on veut que la somme pour tous les couples
(X(k)d(k))soit minimale
Fig.IV.B.9 Présentation des écarts entre d(k) et y(k)

On va chercher par une méthode itérative (méthode du gradient stochastique) & minimiser un
critére d'erreur de notre choix. Le critére des moindres carrés [35] est trés souvent utilisé:

PRNETI T oz sizer o ses g ey
EW, k) =-(alk) —y(k))* (1v.B.7)
Ou d(k) est la sortie désirée et y(k) la sortie réellement fournie par le neurone pour chaque
vecteur d'apprentissage. et w est le vecteur poids.

On note que lorsqu'une solution existe, elle annule cette fonction cofit. On va donc calculer le
gradient de la fonction d’erreur &.

La régle d'apprentissage s'obtient alors par:
w(t+ 1) = w(t) — a(t). grad(e(w)) (IvV B.8)
Ou la coordonnée 1 du vecteur grad est donnée par:

-e(@) = —(d() - y(©). 0'(2(D). x:(0) (IV.B.9)

Soit la régle du delta pour l'apprentissage de I'ADA LINE

w;(t + 1) = w; () 4o (£). (d(t) — y(&)). x;(0) (Iv.B.10)
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Et la regle du delta généralisée pour l'apprentissage d'un ADALINE non linéaire:
wi(t + 1) = wi()+e (). (d(t) — y(@®). 0" (2(D). x:(t) (IV.B.11)

On note que dans ce dernier cas, la fonction de sortie ¢ doit &tre dérivable (par exemple une
sigmoide (tanh), mais pas un échelon).

On peut constater que ces regles ressemblent a la régle de Hebb mais la sortie du neurone est
remplacée par I’erreur de sortie (€cart entre la sortie réelle et la sortie désirée).

L'ADALINE réalise un séparateur linéaire (Fig.IV.B.9):

x £ s
a1
WX +wex, +w, =0
)
" g o
C L
N 2
O . ’ 2]
il -
>
O L X2
= [ ®
o @ @
» i

Fig IV.B.10 Réalisation d'un séparateur linéaire

L'ADALINE converge toujours vers la solution des moindres carrés, que les classes d'entrée
soient ou non linéairement séparables, mais la solution obtenue n'est pas forcément celle qui
sépare correctement les classes.

L'ADALINE non linéaire sépare toujours les classes linéairement séparables car les éléments
€loignés de la zone de séparation ont peu d'influence (zone de saturation de la fonction
d'activation).

L'information stockée par un neurone au niveau de ses poids est apprise des données. Les
poids du réseau sont modifiés pour que la sortie qu'il propose soit le plus proche possible de la

anrtio Adnirda Ao laa Annndan imnanant
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L'apprentissage est en fait une phase d'optimisation itérative d'une fonction de colit dont le
minimum est la solution recherchée, i.e. la configuration des poids telle que la sortie obtenue
soit ie pius proche possibie de ia sortie désirée au sens des moindres carres.

Pour minimiser une fonction continue, il existe d'autres techniques telles que la descente de
gradient. Cette technique permet cependant d'illustrer de maniére simple les principes de
l'apprentissage valables pour un neurone seul, mais aussi pour un ensemble de neurones.
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IV-E- LES RESEAUX MULTICOUCHES ET L’APPROXIMATION DE FONCTIONS
IV -E-1- LE PERCEPTRON MULTICOUCHE (MLP) :
IV -E-1-1-STRUCTURE DU RESEAU :

Une seule couche de neurones ne pouvant réaliser que des séparations linéaires, l'idée vient
alors de rajouter des couches dites cachées pour réaliser un réseau de neurone multicouche.
Dans une couche, les neurones ne sont pas connectés entre eux.

Le MLP (Multi Layered Perceptron) est un exemple d'un tel réseau. On peut alors voir la
sortie d'un réseau comme une somme pondérée des sorties des neurones de la couche
précédente. Si au lieu de neurones linéaires, on utilise des neurones non linéaires (fonction de
sortie de type sigmoide), la sortie d'un réseau est une somme pondérée de sigmoides, et donc
st i'on place fes sigmoides des neurones des couchies nicines judivieusemeni (en réglani leurs
poids), on peut théoriquement approcher n'importe quelle fonction, pourvu que I'on ait une
couche cachée et suffisamment de neurones dans cette couche.

Le probleme se pose alors de régler correctement les poids d'un tel réseau, donc de réaliser
son apprentissage.

IV-E-1-2- L'ALGORITHME DE LA RETRO PROPAGATION DU GRADIENT
D'ERREUR (BACKPROPAGTION)

Pour réaliser l'apprentissage d'un réseau multicouche, on utilise la régle d'apprentissage du
delta généralisé pour chaque neurone j [36]:

wii(t + 1) = wy; () 4+ (). §;(8). x; (Iv.B.12)
Ou §;(t) est l'erreur faite par le neurone j.

Exemple avec un réseau a deux entrées, trois neurones dans une couche cachée, et deux
neurones dans la couche de sortie (Fig. IV.B.10) :

/‘IT‘/‘//’ ey e Ly .y

Pl MW 8.t 2T X a4
_ O s i

4 Oé::i”’f:% . T Hﬁ’:ﬁ;' =it

= ::‘_‘ = = '}—,'_""3—5—.7“.__\ J: by

—» T-Propagation.
- 2-Rétropropagation.
< ---- 3-Modification des poids.

Fig. IV.B.11 Algorithme de Rétro propagation

Pour pouvoir modifier les poids synaptiques reliant la couche d'entrée a la couche cachée

(W11 5 Wiz ; Wiz et Wap ; Way ; Wa3) il faut connaitre les sorties désirées d1, d2 et d3 qui
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permettent d'appliquer la régle du delta généralisé, i.e. connaitre les erreurs: ¢7;,97,,¢7; que
font les neurones 1, 2 et 3.

L'idée consiste alors a propager les erreurs 84 et dsvers les neurones 1, 2 et 3, au travers des
poids wi4, w24, w25 et w35, d'ou le nom de rétro propagation du gradient d'erreur de
l'algorithme proposé indépendamment par Rumelhart, Le Cun et Hilton en 1984.

Algorithme de rétro propagation du gradient d’erreur

1 - Calculer par propagation les valeurs de sortie de tous les neurones de la couche d’entrée

verg 1a couche de cortie:

yi(t) = U(Z w;i(t) )’i(t))

\\r'.—(l /

4

Ou xg=-1 et wj0 est le seuil du neurone j, et y; correspond a l'entrée x; du réseau connectée
au neurone j ou bien a la sortie du neurone i de la couche précédente.

2 - Calculer par rétro propagation I’erreur des neurones de la couche de sortie vers la couche
d’entrée :

8 = (40 = 3®). V' | Y wy(®) i@
i=0

Pour tous les neurones j de la couche de sortie reliés & n neurones i de la couche cachée
précédente, et

m [ n \
5(0) = ) winl®). &(t)a’( wiy(6) YE(t))
k=1 0

i:
T vt dunsuse TNy SR iy s Mueses wisssealac mesellelos B RSidon W oon o Zonn o fe Ao Vo v mdam svavavrmandon
1L UUl LUUD 1IVD 1LIVULULILD J U ullv vUULLILv vauvlivie 1Viivd a 11l VUl uvlIivd UL 1a vuuvliv DulVﬂ.llUv,
et nneurones i de la couche précédente ou y; Correspond a l'entrée x; du réseau connectée
auneurone j oubiena La sortie du neurone i de la couche précédente.

3 - Moditfier tous les poids du réseau en appliquant la régle du deita Geneéralise:
wii(t + 1) = w0+ (£). 8;(t). yi (t)

Ou y1 correspond a I'entrée xi du réseau connectée au neurone j ou bien a Ia sortie du
neurone i de la couche précédente.

La théorie se rattachant a I’apprentissage des RNA peut paraitre complexe a premiére vue.
Bien que certains algorithmes soient réellement complexes, 1’apprentissage supervisé d’un
réseau a propagation avant avec un des algorithmes les plus populaire, soit « Back
propagation », est plut6t simple. Voici les différentes étapes a suivre lors de 1’apprentissage
d’un réseau de neurones a propagation avant avec 1’algorithme « Back propagation ».
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1% étape : Initialiser les poids des liens entre les neurones. Souvent une valeur entre 0 et 1,
déterminée aléatoirement, est assignée & chacun des poids.

2°™¢ étape : Application d’un vecteur entrées-sorties a apprendre.

3™ étape : Calcul des sorties du RNA 2 partir des entrées qui lui sont appliquées et calcul de
I’erreur entre ces sorties et les sorties idéales a apprendre.

4*™ &tape : Correction des poids des liens entre les neurones de la couche de sortie et de la
premiere couche cachée selon I’erreur présente en sortie.

5°"¢ étape : Propagation de I'erreur sur la couche précédente et correction des poids des liens
entre les neurones de la couche cachiée el ceux en entrées.

6" étape : Boucler a la 2e étape avec un nouveau vecteur d’entrées-sorties tant que les
performances du RNA (erreur sur les sorties) ne sont pas satisfaisantes.

Exemple:

1 - on calcule yi, y2, y3 (on n'oublie pas le seuil w0 qui n'est jamais représenté):

IJH = 0. (X W11 + XaWp1 — Wo1)
Vo = (0 Wyp + oW — W ) (TV.R.13)

(3’3 = 0. (X1 Wy3 + X3W3 — Wo3)

Puis y, et ys :

Va = 0. (Y1 W1g + Y2Was — Woa)
Iv.B.14
{}’5 = 0. (Y2 W35 + y3W3s — Wos) ( )

(4]

12 was

04 = (dg — Yu). 0" (Y1 W1a + Y2W2s — Woq)
’ 1V.B.15
{55 = (ds — ¥5). 0'(y2W2s + y3W3s — Wos) ( )

Et les erreurs de la couche cachée:

o '
f 81 = Wig. 64. 0" (w1 + xWp1 — Woy)
A, =(w.. A d+w_._ 8N alv.w.. L vour. — . (Tv R 16)
=4 NHE g S R mSiggenEg e Nomrn L & eegpienigl TULS Ll s 4
— I
L 03 = W3s. O45. 0" (X W13 + XaWo3 — Wo3)

3 - on calcule la nouvelle valeur de chaque poids entre la couche d'entrée et la couche cachée:

(w1 (t+ 1) = wy;(8) + a(t). 6,(8). %,

wai(E+ 1) = wy () + a(t). 6,(t). x,

} W12(_f % 1? = wlZ(t? + a(_t?. 52(t) X1 (TV.R.17)
Waalt + 1) = wpo(l) + alt). 05(t). x; 8 ‘
wys(t + 1) = wy3(e) + a(t). 65(t). x;

w3l + 1) = W23(L) + a{i). O3(i). 2
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et entre la couche cachée et la couche de sortie:

{W14(t + 1) = wya () + a(t). 8,(8). x,
Woua(t + 1) = wyu(t) + a(t). 6.(t). x,
was(t + 1) = wys(6) + a(t). 85 (£). x; Rs)
wis(t + 1) = was(t) + a(t). 65(t). x5

On vient de réaliser un pas d'apprentissage. Il faut recommencer ces opérations pour tous les
vecteurs d'apprentissage, puis tester la qualité de I'apprentissage avec les vecteurs de test qui
n'ont pas servi & l'apprentissage: ce qui permet de tester les capacités de la généralisation du

reseau.

L'algorithme de rétro propagation du gradient consiste a effectuer une descente de gradient
sur la fonction de cofit déja utilisée pour le neurone seul:

(W, k) = = (d(k) — y(k))? (IV.B.19)

Ou y est la sortie du réseau (donc une somme pondérée de sigmoides) et non la sortie d'un
neurone seul.

En dérivant cette expression par rapport a chaque poids w, on retrouve la régle
d'apprentissage donnée dans l'algorithme.

IV -F- PROPRIETES ET PROBLEMES
IV -F-1- PROPRIETE D'APPROXIMATION UNIVERSELLE :

Si chaque neurone a une fonction de sortie de type sigmoide (ex.: tanh), et plus généralement
si cette fonction est non linéaire (sauf polynomiale) et dérivable, alors Cybenko a démontré en
1989 qu'un résean multicouche est capable dapproximer n'importe quelle fonction, 2

condition que le nombre de neurones dans la couche cachée soit suffisant.

Le probléme est qu'on ne connait pas de méthode systématique permettant de donner a priori
Ta cmealawn An 4 . Anwe 1o Aanvalha analda svnsre r1ma asmalinadiae daceta
1w HULIIUVIV Uv LICVUIULIVO LIVULUDIAdIVD UdLLD  1d bUUuvllv vavliivy P\Jul Ullv a.yl..ruuauuu uuvLiivG,

Cependant il existe des méthodes qui permettent de faire évoluer la structure du réseau en
cours d'apprentissage:

Une methode par €lagage consiste a initialiser le réseau avec un trés grand nombre de
neurones dans la couche cachée et 4 supprimer ceux d'entre eux dont les poids synaptiques
sont trés faibles et n'influencent pas trop le comportement du réseau.

Une méthode par construction consiste & rajouter des neurones dans la Couche cachée au fur
et a mesure des «besoinsy, i.e. lorsque I"erreur globale du réseau ne diminue plus.
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IV -F-2- PROBLEME DES VALEURS INITIALES DES POIDS DU RESEAU :

Un autre probleme est le temps de convergence de l'algorithme de rétro propagation. En effet,
plus la somme pondérée des entrées d'un neurone est forte, plus le neurone se trouve dans la
zone de saturation de sa fonction d'activation o (tanh), donc plus la dérivée o’ est faible (i.c. la
pente de la fonction ¢ en zone de saturation), et moins les poids du neurone sont modifiés.

Il faut donc démarrer l'apprentissage en initialisant les poids du réseau a des valeurs
suffisamment faibles qui placent la fonction d'activation dans sa zone linéaire: on choisit donc
en général des valeurs initiales inférieures 4 0.1,

1V -F-3- PROBLEME DU SUR APPRENTISSAGE :

Il faut aussi donner suffisamment d'exemples bien répartis (i.e. représentatifs) pour que le
1Eycau gtl:lltlna.;l'ﬁt: t:l.)lH:’.‘l..‘i.:llll::lli.j eI AN iln[) [ llu';} ne Tasse ey de sur u[.!pu_‘uiissngc

(1.e. de l'apprentissage par cceur) au détriment des capacités de généralisation.

Un moyen simple de vérifier qu'il n'y a pas sur apprentissage consiste & comparer 1’erreur
quadratique globale du réseau qui décroit toujours, et I’erreur faite par le réseau sur la base de
test qui diminue puis augmente lorsqu'il y a sur apprentissage. La base de test ne doit jamais
servir a l'apprentissage.

IV -F-4- PROBLEME DU REGLAGE DU PAS D'APPRENTISSAGE :

Le réglage du pas d'apprentissage o(t) joue aussi un réle important dans la vitesse de
cnnvergence,

Ainsi il est préférable qu'il soit grand au début de I'apprentissage, et diminue au fur et &
mesure que le réseau se rapproche de la solution. (La valeur du pas d'apprentissage est de

Mavden A~ N1 Annn A
LUl UL V.1 d V.UVl ),

IV -G- APPLICATION DES RESEAUX DE NEURONES

IV -G-1- IDENTIFICATION DE SYSTEME :

L’identification de systeme [37][38]{39] ou identification paramétrique est une technique de
"automatique consistant a obtenir un modéle mathématique d’un systéme a, partir de mesures

IV -G-2- PRINCIPE ET OBJECTIVE :

L’identification consiste a appliquer des signaux de perturbation a I’entrée d’un systéme (par

avammnla nanr 11n cvetdmaa Alantraniana franv A nnntrnﬂév Atra Aa +imma hinaira aldataira An
VANV PUMEL WL Oy 0LV VIVMHM VILM UL, WUUA V1 PUUY LI VuY U Ly v CINQITS QIeGisire Cu

pseudo aléatoire, Galois, sinus a fréquence multiple...) et en analyse la sortie dans le but
d’obtenir un modele purement mathématique.

L’identification peut se faire soit dans ie t1emps (espace temporei) ou en fréquence (espace de
place). Eviter les modéles purement théoriques a partir des équations physiques (en général
des €quaiions differeniiciies) yui soni longs a vbicnir ei souveni irop compiexes pour e icmps
de développement donné.
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IV -G-3- LES DIFFERENTS TYPES DE MODELE

Le principe d'une identification paramétrique est d'extraire un modéle mathématique a partir
d'observations. Le modele doit permettre de calculer la sortie du procédé y & n'importe quel
instant t si les conditions initiales du systéme sont connues. Pour cela on peut se servir des
valeurs des entrées aux instants présents et précédents (u(t), u(t-1)...) et des valeurs
précédentes de la sortie (¥(-1), y(t-2)) dans le cas d'un modeéle régressif.

Transformée en Z. L'identification nécessite une structure de modéle connu a priori pour venir
identifier dans cette structure les différents paramétres.

En général, le modéle est repréeenté cous forme de fonction de trancfert utilicant la

L. 3 bl -~ ’ n 1 AR 1 1 T Ve %l ’
VUICL IS O SUUCLUIES Ug LHIVUCICS IeS PLUS ULLLISES .

» Le modéle ARX : Le modéle ARX (Auto Régressive model with eXternal inputs) est
un modele auto régressif qui inclut des entrées u(t) et un bruit blanc £(t) de moyenne
nulle.

» Le modéle ARMAX : Le modele ARMAX (Auto Régressive Moving Ave rage with
eXternal inputs) reprend les attributs du modéle ARX mais inclus une fonction de

troncfart averc uns movanne ainctahla onre ‘n ]-\ﬂnf l—\lr)nr- 'l:'n mAndral la krnﬂ- ]’\Ianr\
ansiern wie DLULCONT SJUSAl.T SUr anc. PASHITH

permet de modéliser des perturbations non mesurables dans le modéle. Or, ces
perturbations non mesurables (fluctuations thermiques, vibrations du sol...) sont
rarement de moyenne nulle et peuvent aussi répondre 4 un modéle.

» Le modéle ARIMAX (ou CARIMA) : Dans le modéle ARIMAX (Auto Régressive
Integrated Moving Average with eXternal inputs) le modéle du bruit est directement
inteégre

IV -G-4- PROCEDURE D’IDENTIFICATION :

Pour obtenir un modele consistant il est important d’exister le processus avec toutes les

FeA A~ an nla~ran AsA fasn 1t 1 aional oremlicirare Aait Aans Adra sinha Ase
11u\1u\.«uvuo UL DU paapuv uv iocnchcnnement Ic Slplictl UppuYyuLl WUIL UULIV buv v Wil

fréquences (posséder un large spectre).on général on applique un signal périodique pseudo
aléatoire.

1i est important de respecter une procédure rigoureuse pour identifier [40] un procéde :

> Détermination d’un protocole de test : propriété statistique des signaux d’entre pour
balayer toutes les fréquences intéressantes et le nombre de point de mesure doit &tre
significatif pour le test>100.

» Détermination de la structure du modéle : type du modele, ordre et retard

» Identification : choix d’un algorithme pour trouver le modéle en minimisant les

1~ j P P 0y ~1 dhica s o 1~ 4lnd~ A~
wiivuld L«l.l.l.lb 1d I1ICSUic \.rl. I uauuplp, Cil 5\411\;1(11 a.15u11|.1uuu ua::g, Sur ia J.l.l\.aLllULl.\.a acs

moindres carrés.
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» Validation du mode¢le : réalisation de plusieurs tests de vérification .il est nécessaire
pour cette étape d’utiliser des mesure déférentes de celle utiliser lors de
{ideniification.

Protocole de test e

Choix d'un
modele

L]
Muosures of trautements
des signaux

rFs »
Idennufication
Parametng ue

-

v
Vahidation da
modele

NON

v
OK

Fig. IV.B.12. Procédure d’identification
1Pour la démarche pratique d’une identification [41] il faut suivre les démarches suivantes:

L’expérience

La caractérisation

Choix de la met horde

La validation de la méthode
Réalisation nratique

YV V Y VY

IV -G-5- IDENTIFICATION NEURONALE :

Identification : c’est I’obtention d’un [42][43][44] modéle mathématique pour représenter le
comportement dynamique d’un processus.

Types de modele :
Parfois modele de connaissances (équations différentielles) mais :

> Souvent trop idéaliser par rapport au systéme réel.
» Difficulté a connaitre la valeur des paramétres physiques.
> Lourdeur des calculs pour résolution des équations .différentielle.

Le plus souvent, mod¢le mathématique simple (en général linéaire) avec des paramétres sans

cicnifinntinn nhioinne - nlact Pidantifiantinn o~ haitta naie o
PLEULLIVALIVIL P YOIV WY W WOl 1 IMVULLIVRLIVIL W\ UL v 77,

Différente structures de réseaux, ainsi que différents algorithmes d’apprentissage, ont été
développées pour des réseaux de taille plus modeste. Ces derniers ont prouve leur efficacité
dans différente domaine tei que : ia reconnaissance de formes, ie traitement du signai,
filtrage, la reconnaissance vocale, I’aide a la décision ainsi que la simulation .Ils ont été aussi
uiliise dans ie domaine de i"auiomaiiques, soii pour la commande de sysi¢me .conirdle, soii
pour I"identification de procédes.
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IV -G-6- PRINCIPE DE L’IDENTIFICATION PAR RESEAUX DE NEURONE :

Tous les travaux sont basés sur des méthodes d’apprentissage supervisé avec des systémes
automatiques échantillonnés. La méthodologie de I’identification classique a été conservée
mais adapter aux réseaux de neurones .elle passe par quatre étapes

» Choix de la structure du réseau.
» Choix de I’entre.

» Algorithme d’apprentissage.

> Validation.

Il y a deux structures de base de modéle d’identification réseau de neurone ; la structure
paralléle et la structure séries paralléle.
iV -G-T- IDENTUWiCATION TARALLELE .

La structure paralléle utiliser la chaine de retour directe des sorties du réseau (FigV.B.13).Elle
estime les sorties et emploi ces évaluations pour prévoir les futures sortie .cependant. Cette
structures ne garantie pas la stabilité en raison de la chaine de retour.

IV -G-8- IDENTIFICATION SERIE PARALLELE :

La structure série paraiieie n’empioi pas ia chaine de retour. Au deia de ceia, eiie empioi ia
sortie de I'installation réelle pour prévoir les futures sorties. Le back propagation statique est
epioy€ ei géneraicment ia siabilli€ ei la convergence soni garaniies avee ceiie méihode [45].

_reseau "récurrent"

u(t-1)

réseau de neurones © Yt +

"statique"

s, e

X(t-1) 7

T vo

systéme dynamiqu
a modéliser

Fig IV.B.13. Identification parall¢le est série paralléle
IV -G-9- QUELQUES DOMAINES D’APPLICATION :

L’identification par réseaux de neurones requiert a priori la sélection des entres du réseau,
alst Yue la ivpologic miciue du 1éscau. Une des fuumes fes plus simples & une ielie topologic,
est le Perceptron Multicouches (MLP), ¢’est un réseau a une seule couche cachée, sa capacité
d’approximation universelle a fait de lui un bon choix pour faire la modélisation des systémes.

Il existe plusieurs techniques bien établies pour la structure de modéle linéaire tel que le
modéle de la représentation d’état linéaire FIR (réponse pulsionnelle finie), ARX (auto
regressive avec entrées exogenes), ARMAX (auto régressive a moyenne ajustée est entres
exogenes) mais leur aptitudes a représenter des procédés non-linéaires est limitée donc,
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plusieurs structures de modéle de type boite noires non linaire ont été développe inclut
modele a espace d’état non linéaire FIR, NARX, NOE, NARMAX. IIs peuvent étre utilisés en

inionction avec le résean de nenrone 1431

Le choix d’un tel modele dépend de I’application, des informations disponibles et de la
complexité du modele ; le modéle NARX est le plus utilisé vu sa simplicité et sa structure non

1o uLdlve,

Exemple : identification d’un processus
p

ésondre deg cystémeg

linéaire .la commande /w, b= solvelin (x, t) Permet de déterminer un réseau de type Adeline
en calculant les poids w et les biais b par une méthode algébrique

comportant des neurones de type adaline sont capahle de

nT mF‘.Tmm A FOWLART

wa
JN B RPAS. A L ALY

* Propriété d’approximatcur universels parcimonicux implique modéle won - linéaiies
quelconques

* Rapidité de calcul en exécution

+ Capacité naturelle a réaliser un modeéle

IV -H- COMMANDE NEURONALE

En commande de procédé, le neuronal, n’a pas besoin de modéle analytique du processus &
commander .cette caractéristique se révéle intéressante dans le cas de modéles non linéaires
difficilement modélisables mathématiquement .11 s’agit de faire de la commande de processus
par un réseau de neurones Kig, IV.B.14

70?
commandes ) f.io_rties
nécessaires ?? désirées pour

le procédé

) _

commande Procéde |=—b
e T
- - —_—

Fig. IV.B.14. Commande de processus par un réseau de neurones
IV -H-1- PRINCIPE :

Un dilemme se pose lorsqu’il s°agit de faire de la commande neuronale d’ou proviennent les
informations concernant le contréle du processus, sachant que c’est le réseau lui-méme qui
doit les produire .pour résoudre ce probléme, un certains nombre de solutions existent.
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IV -H-2- SOLUTION :

Copier un régulateur déja existant 1’intérét de cette méthode ne semble pas évidant .En effet
pourquoi copier un régulateur qui existe déja ? Il existe deux cas ou cette copie d’un
régulateur par un réseau de neurones est intéressante .le premiére cas se présente lorsque ce
regulateur est un étre humam le deuxiéme cas est celui ou le réseau peut réguler le processus

AL

bl A? ~ AN~ ALEL AT A rals ~1. A~ P 1~ A1
a }qu. Ul G Uil miodcic mioins GiriciiC a Cvaruct \.luu u\.u.u Liu.l. v.‘:l. GCiiianae lJaI 1C 1b5ulal.bm

habituel.
IV -H-3- COMMANDE SUPERVISEE :

Il est possible d’enseigner & un réseau de neurone les actions correctes en employant un
controleur existant ou réfroaction humaine .ce type de commande supervisée [46].mais
pourquoi nous voudrions copier un controleur existant qui fait déja le travail ?la plus part des
controleurs de tradilion suul baser aulour d'un point de fonclionnement .Ceci signifie que le
controleur peut fonctionner correctement si le plant /processus fonctionne autour d’un certain
point .les contrdleurs échoueront s’il y a n’importe quelle sorte d’incertitude ou de
chiaigeineii de 1 usiig iicoiiue. Les avaiitage de la iicuio-coininande &st i uie inceititude a
’usine se produit le réseau de neurone pourra adapter les paramétre et maintien commander
'usine quant d’autre controleurs robustes a échouer .Dans la commande superviser, un
professeur fournit des actions correctes pour le réseau de neurones pour apprendre .Dans la
figures Fig. IV.B15, la formation des cibles est fournie par un contréleur existant, le réseau de
neurone ajuste ses poids jusques ce que le rendement de réseau de neurone soit semblable au
contrdleur[46].

v

—»(\}——p Processus
U -

Control

A

. . 4
Erreur (f‘— W

Fig. IV.B15. La commande supervisée.

A

Quant le réseau de neurone est ferme, il est placé dans la boucle de la chaine de chaine de
retour .Puisque le réseau de neurone est exercé en utilisant les cibles existantes de contréleur,
il devrait pouvoir commander le processns A ce stade il v a un résean de nenrane aui
commande le processus semblable au contrdleur existant .1’avantage de la neuro- commande
est la capacité d’étre adaptatif en ligne Fig. IV.B16. Le signal d’erreur (signal de sortie désiré
signal de sortie réel) est calculé et employer pour ajuster les poids en ligne.
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Processus

v

F 3

hols Réponse désirée

i v

Fig. IV.B16. La commande neurone adaptatif.

IV -H-4- COMMANDE PAR MODELE DE REFERENCE :

L’utilisation d’un modéle de référence permet de bénéficier plus rationnellement, Quant ¢’est
possible, de la connaissance a priori du systéme pour synthétiser la commande .Dans cette
met horde la fonction du coiit instantanée n’est pas choisie pour rapprocher le plus nossible, a
chaque pas du temps, ’objective souhaité mais de la connaissance du systéme controle et des
capacités de actionneurs Fig. 1V.17 [46].

Etat mesure

N
Modéle du
processus

Commande u

Apprentissage

———| Modéle de référence Ti

Fig. IV.17 Apprentissage d’un contrdleur avec modéle de référence

IV -H-5- COMMANDE PAR MODELE INTERNE :

La figure ci-dessous Fig. IV.B18 présente le modéle de IMC (interna model control).comme
son nom I’indique, la commande avec mode interne met en jeu, autre un contrdleur, un
modele du processus, dit modéle interne ; I’erreur de modélisation est utiliser pour modifier la
consigne, si bien que le systéme est robuste aux erreurs de modélisation, ce qui n’est pas le
cas pour la commande par modéle inverse {47].
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En vertu de cette propriété, le comportement de tout systéme statique peut étre approches par
un réseau de neurone non bouclé approprie, et celui de tout systéme dynamique par un réseau
boucle  (Test ceffe propriété, conjugnée a Pexistence  d’algorithme d’apprentissages

performants, qui fait I’intérét des réseaux de neurones formels pour 1’automatique.

L’identification par réseaux de neurones requiert a priori la sélection des entres du réseau,

.

PP PPNy [Rut ORI, PN, . (on L. [ N T T el Pomniian Vinies aesdanics cidasmmalioviey o83 i Tl b s i ot o
alnt yuw 1a WPULIUZEIL LLILVLIIL UU 1uobaul. VIl UWD TULLUWD IWD PLud d1LLpIvO U Ul el wpulugiv,

est le Perceptron Multicouches (MLP), c’est un réseau 4 une seule couche cachée, sa capacité
d’approximation universelle a fait de lui un bon choix pour faire la modélisation des systémes.

1l existe deux methodes essentielies de conception d’un controieur neuronai :

» Meéthodes directes : ou le réseau de neurone est lui-méme le controleur .la méthode la
plus fondamentale est nommée commande direct inverse .elle utilise le modéle inverse
identifier du processus comme contrdleur .¢’est la commande que nous allons utilise
[48].

> Méthodes indirectes : le controleur utilise le réseau de neurones pour prédire la sortie

Fee cwomdYiae o
U D YDdITILIT.

Il existe deux approches d’apprentissage possible, celle du modéle direct d’un systéme, et
celle de I’apprentissage du modéle inverse.

IV -I-1- IDENTIFICATION DU MODELE DIRECT [49] [50] :

Il s’agit de réaliser I’apprentissage direct d’un processus .les séquence d’entres et de sortie
désirées définissant ie modéie du sysiéme, sont ia séquence des enires de commande u (k)
appliquer et les sortie du processus y (k) mesurées pendant le fonctionnement la Fig. IV.B.21
illustre la procédure d’apprentissage du modéle neuronale direct d’un systéme.

c‘.(( k[l

———r(_l'_:}—r»L Processus

yik+1)

-

Y |:. _‘i‘“—
' Réseau de -¥
neurones N
- y(E+1

Fig. IV.B.21 Identification du modéle direct par RNA
IV-I-2-IDENTIFICATION DU MODELE INVERSE

Dans I’apprentissage générale, I’objective est de minimiser le critére de performance

N
j(8) = ) 5(®) = 7))

Comme illustre par la figure suivante Fig, IV.B22
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Processus |—“——>

¥ ’ b 4
Q1w
Fig. IV.B22 Identification du modéle inverse par R NA
Il existe deux méthodes pour 1’établissement du modéle inverse :
Apprentissage sépare : appelée aussi apprentissage généralisé

Apprentissage en temps réel :(ou apprentissage spécialisé)

Cette met horde d’identification est utiliser pour le control du four électrique ventilé,
Cependant, et puisque I’identification que nous allons est celle d’un systéme dynamique (four
ventilé), on doit donc choisir un réseau de neurones dynamique [50].

IV -J- CONCLUSION

Les réseaux de neurones permettent de résoudre, avec une grande précision, les problémes de
modélisation ou d’identification linéaires et non -linéaires. On dispose d’un systéme dont on
connait les entrées et les sorties quantitatives. A partir d’un certain nombre d’exemples
fournis aux réseaux, ceux-ci apprennent i se comporter comme le systéme. Une fois cet
apprentissage réalis¢ on obtient des modeéles ayant un nombre réduit de paramétres.
L’apprentissage de ces réseaux peut ensuite étre aisément renforcé sur de nouveaux exemples.

Au-dela de la modélisation et de 1’identification, les réseaux de neurones ont un grand
nombre d’applications potentielles.
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Chapitre V Commande Du Four Par Modéle Inverse Neuronal

V-A- INTRODUCTION

Les régulateurs classiques ne sont pas adapté aux processus thermique ils sont congu pour
des processus linéaire sans retard .or un four est un systéme non linéaire. Afin d’améliorer le
control et le maintien de la température du four électrique ventilé. On doit utiliser une
nouvelle stratégie de commande & base de réseaux de neurones. Ces derniers sont des
techniques puissantes de traitement non linéaire de données et qui ont fait leurs preuves dans
de nombreux domaines d’application a caractére industriel.

L’utilisation d’une commande [51][52] directe par modéle inverse basé sur les réseaux de
neurone est la méthode appliquée dans ce présent travail.

V-B- SYNTHESE D’UNE COMMANDE << NEURONALE>> PAR INVERSION DU
MODELE DU PROCESSUS

La met horde la plus simple pour construire [42] un systéme de commande neuronal & partir
d’un modele du systeme identifier sous forme d’un réseau de neurone en boucle ouverte est
I’inversion directe du modele .le systéme de commande est alors simplement I’inverse du
modele du processus .si ce modele est non linéaire, son inverse 1’est généralement : il peut
étre constitue par un réseau de neurone, dont I’apprentissage et I’utilisation sont schématiser
sur la Fig. V.1.

Etat mesuré_ x

Sortie

(a) NUUUUAANNY
L, NCONTROLEN

Consigne Q\R §

SN

\
\

Commande

Apprentissage

Etat mesure

\‘m Sortie du
(b) PN CONTROLE processus

SRR Processus >

Consigne & R &Commande :1

SRR,

FIG.V-1. Principe de ’apprentissage (a) et de 1’utilisation (b) d’une commande
neuronale en boucle fermée par inversion du modeéle

Dans cette figure, on a adjoint au réseau de neurone qui constitue le modéle du processus
un réseau de neurone qui calcule la loi de commande .ce réseau est aussi un réseau non bouclé
qui pour entre I’état et d’une fagon optionnelle, la consigne désiré (état au temps suivant) dans
le cas ou I’on souhaite que cette consigne soit variable. Sinon, le contréleur admet pour entre
unique I’état du systéme au temps k, la sortie du contréleur neuronal est la commande au
temps qui lors de I’apprentissage, est appliquer & I’entré de commande du modéle, et qui lors
de I'utilisation est appliquer a I’entre du processus.
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L’ensemble (contrdleur+modele) constitue un réseau de neurones non bouclé qui admet pour
sortie I’état au temps suivant .I’apprentissage s’effectue en minimisant la différence entre
I’état désiré ou consigne et la sortie du réseau .seuls les parametres du contrdleur (poids et
biais) sont variable et modifiés par le processus d’apprentissage .les paramétre du modéle
restent inchangés par le processus d’apprentissage qui ce traduit dans la figure par des
hachures de style différent.

La fonction de colt est généralement un ¢cart quadratique entre la sortie désire et la sortie
mesure .s1 des contrainte sont imposer a la commande, elle peut I’étre directement dans le
réseau contréleur. Par exemple, si la commande admissible est bornée, on peut exprime ces
contraintes dans les fonction d’activation de la couche du sortie du contréleur (sigmoide).on
peut aussi exprime ces contrainte en introduisant une sortie auxiliaire au niveau du contréleur
et en rétro propageant une pénalité qui dépend de la commande produite.

V-C- PRINCIPE DE LA COMMANDE DU FOUR PAR MODELE INVERSE
NEURONAL

La mise en équation des différents phénomeénes physiques intervenant dans le procédé
[S11[S2] conduit a des équations non linéaires qui ne traduiront qu'imparfaitement le
comportement du systtme. On a choisi par conséquent, de rechercher un modéle de
comportement du procédé qui repose sur l'exploitation de mesures expérimentales
caractéristiques de son fonctionnement dynamique: c'est I'objet de l'identification. Ce modéle
est exprimé sous forme d'une fonction de transfert discréte.

Cette derniére utilise I'inverse du systéme Four (figure Fig. V.2) comme controleur, d'on
l'appellation "commande par modéle inverse neuronale". Ce modéle inverse neuronal d'un
processus donné est un réseau de neurones qui permet de calculer l'entrée (ou le signal de
commande) a partir des valeurs antérieures de ces entres sortie.

Avnle _ﬂl) =
.VN (i) _) \Z
yNG=-1)—>

uN(i-1) —
Bup(i—1) —5|

Fig. V.2 contrdleur neuronal

L’etape de modélisation nécessite 1’acquisition d’un fichier d’entrées-sorties du processus
pour que les différentes modes du processus soient existées, on appliquera un signal riche en
fréquence : un signal rampe autour duquel on superpose une séquence binaire pseudo aléatoire
afin d’avoir un modele qui puisse étre utilisé en tout point de fonctionnement.

On crée ainsi un fichier d’entrées-sorties que 1’on utilisera pour I’apprentissage hors ligne du
réseau de neurone.
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A partir d’un fichier contenant u(t) et y(t) on calcule les variations
Au(t) =u(t) —u(t—1) et Ay(®) =y -yt —-1)

Avec I'utilisation de la sigmoide unipolaire, on doit normaliser les différents signaux u(t),
y(t), Au(t) et Ay(t) entre les valeurs limites 0.1 €t0.9.

V-C-1- SCHEMA DE LA SIMULATION ENTRES SORTIE POUR
L’APPRENTISSAGE DU RESEAU:

>l | [u]
es_four
Goto From L
To File
num (z)
L
den (z)
Discrete
Transfer Fen
s | o1
[thu] L
From Saturation v
Workspace
]
e

Fig. V.3 entrées sortie pour I’apprentissage du réseau
p PP g

V-C-2- AFFICHAGE DES SIGNAUX SORTIE ET DE COMMANDE :

signal de sortie vim

i 1 i i 1 i \
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signal de commande
T

]
Il
700 800 900

&
5]
2
<]
g
e

echantillons

Fig. V.4. Affichage des signaux (de sortie et de commande)

Nous choisissons I’architecture suivante dans laquelle les blocs N et DN représentant
respectivement les opérations de normalisation et de dé normalisation des signaux .

’ - 1 uy(®)
I & Ay N (i) ;
rt+1) yN(O——_: BS Auft) %—‘
N ; 3 + o)
% R | = Y4 —> L BV
yNG=1)—> > D] . - Processus }—!
uNG-D— | Auy(6) -
buy(i-) @ & | )

()
Fig. V.5. Commande par modéle inverse neuronal du four [1]

L'apprentissage est une procédure en ligne liée au contrdle du modele référence; il constitue
donc un contrdle adaptatif. L'idée est de réduire au minimum le critére j(0): Fig.V.6.

= sortle process N 2
"1 Four . Jr8)= T (y(t)-p(t ) =>minimal
Entrée gk & =
= O > Algorithme >
x(t) MODELE 5 ¢~ | didentification
= sortie modéleﬁ =
P Modale ARMA y
y()

Fig. V.6. Principe de réduction du critére j(0)

N
j©)= ) 0® = 99
t=1

On a considéré dans ce présent article le cas de l'identification d'un modele ARMA d'un
processus du type

H(z) = z~1oatbez™ (V.2)

1-aqz~1
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L’équation de récurrence liant la sortie estimée ¥ (t) 4 la commande u (t),
J(O) = ayy(t — 1) + byu(t — 1) + byu(t — 2) (V.3)

Peut étre mise sous la forme

y(t—1)
y®© =[ay by by]|u(t—1) (V.4)
w(t— 2)

Selon la loi de Widrow-Hoff [33], 2 D’instant d’échantillonnage t =k Te, la sortie estimée
¥ (1) peut étre considérée comme la cible d’un neurone linéaire.

Elle s’écrit en fonction des poids W et du biais b sous forme
y(®) = W(K)P(K) + b(k) (V.5)
Ou,
W(K) =[a; by by]
P = [y(t—1) ult-1) ut-2)" (V.6)
b(k) =0

L apprentissage du réseau consiste a modifier, & chaque pas, les poids et les biais afin de
minimiser la somme des carrés des erreurs en sortie en utilisant la loi de Widrow-Hoff.
L’erreur 4 minimiser s’écrit alors sous la forme.

er(k) = y(k) — y(k) v.7)
" La loi de commande s’écrit alors sous la forme
__1
u(t) = 7@ (V.8)

L équation de récurrence liant la commande u (t) a la consigne  (t),
u(®) = =7(t) + Lr(t - 1) — 2ut — 1) (V.9)
by b, b,

Peut étre mise sous la forme

u(t) = [bi = —i—] [r() rt—1) ult—D]T (V.10)
u(®) = WEPK) + b(K) (V.11)

on,
W(K) = [ﬁ g— —';—1] (V.12)
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P(k) =[r(t) r(t—1) w(t—1)]T
b(k) =0
V-C-3- RESULTANTS DE LA SIMULATION :

Le logiciel utilis€ est le MATLAB 7. Le schéma de principe du four a été réalisé a partir de
SIMULINKG6. Deux S-fonction ont été utilisées pour I’incorporation des programmes
d’identification et de commande codés en langage C.

L’évolution des différent poids et biais est représentée par les courbes suivantes

ewlution des poids W1K

A4 i = i
0 200 400 600 800 1000
iteration

ewlution des biais des cellules de la couche cachee

1

0 200 400 600 800 1000
iterations
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ewvolution du biais Z0 de |la couche de sortie

200 400 600 800 1000
iterations

ewlution des poids Z

5 i i i i
0 200 400 600 800 1000
iterations

Fig. V.7. Evolution des poids et des biais
V-C-4- INTERPRETATION DES RESULTATS

L’évolution des poids et du biais a chaque itération de 1’apprentissage est donnée par la
figure(V.7) Au bout de la 45°™ itération, on obtient une bonne convergence des poids et du
biais
V.D.COMMANDE INVERSE NEURONAL
Pour réaliser un systtme de commande avec modéle inverse neuronal, la premiere cellule de

la couche d’entrée recevra la valeur normaliser de 1’écart entre la valeur future r (t+1) de la
consigne et la valeur courante de la sortie y (t), du processus

Le signal issu de la cellule de sortie du réseau, aprés sa dé normalisation, multiplier par un
gain k, est ajouter a la commande appliquer au processus a ’instant d’échantillonnage
précédent .la valeur du gain k influe sur la stabilité du systéme bouclé
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Comme son l’indique, le modele inverse est utiliser directement comme contrdleur il
commande le processus en boucle fermée .le schéma de la commande neuronale est
représenter par la Fig. V.8.

Suivant ou la sortie du réseau .cors pondant & la  variation de commande normalisé, est
multipliée par un gain k

V-D-1- SCHEMA GLOBAL DE LA SIMULATION :

[ 2 ;
L (1) |
B 4§ ey |
L AN Nl adn (X i
AR 3 : l + ol o —— M)
Jw(-'—l)—)| 8\;\ . f.*ﬂ—wvw-_ k= ;N-;:I Processus |—
il = 2 ¥
aupli-n 5 @ 79 % ,
yu(0)

Fig. V.8. Schéma global de la simulation

V-D-2- RESULTAT DE LA SIMULATION :

-2 '
o 100 200 300 400 500 600 7
échantilions

Fig. V.9. Sortie du systéme avec un gain k = 0.2.
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Fig. V.10. Sortie du systéme avec un gain k = 0.1.
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V-D-3- INTERPRETATION DES RESULTATS :
Du fait que le réseau fournit la variation de commande, [’erreur statique est nulle.

Le temps de réponse est nettement meilleur avec une diminution remarquable du dépassement
dans le régime transitoire. Il y a juste des oscillations dans le régime permanent comme le
montre la Fig. V. 9.

En jouant sur le réglage grace a un gain k introduit & la sortie du réseau nous sommes
parvenus a €liminer ces oscillations Fig. V.10 et a atteindre un régime permanent presque
parfait puisque ’erreur statique est tellement petite qu’on peut la considérer comme nulle.

V-Ii- Conclusion :

Le régulateur analogique ainsi que la commande intégrale avec compensation des pdles et des
zéros pouvait étre des commandes idéales pour le four si les facteurs non -linéaires du
systéme n’ont pas affecté ses performances.

L'implantation d'algorithmes de commande, comparée a une réalisation purement analogique
offre de nombreux atouts.

Un avantage décisif réside dans une souplesse d'emploi exceptionnelle. Il est trés facile de
modifier les logiciels codant les algorithmes de réglage et d'identification de fagon a ce que
les non linéarités du systéme n’affectent pas ses performances.

De plus, I'approche basée sur les réseaux de neurones posséde un grand nombre de méthodes
pour surmonter des problémes ou il est impossible d'obtenir avec précision les modéles des
processus et des perturbations comme dans le cas des fours électriques.

Grice a I’apprentissage en ligne, les algorithmes d’identification et de réglage dans le cas de
la commande par modele inverse neuronal peuvent détecter toute perturbation extérieure au
systeme, de plus, le régulateur qui n’est autre que I’inverse du modéle est trés facile a
déterminer.
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Conclusion

CONCLUSION GENERALE

Dans ce présent travail, notre objectif est I'utilisation de nouvelles stratégies de commande
afin d’améliorer le control et le maintien de la température du four électrique ventilé. Ces
stratégies devraient faire face d’une maniere efficace aux perturbations extérieures et aux
variations des parameétres du systéme controlé.

Notre attention s’est fixée sur le contrdle et le maintien de la température du four électrique
ventilé en utilisant un controleur a base de réseaux de neurones. Ces derniers sont des
techniques puissantes de traitement non linéaire de données et qui ont fait leurs preuves dans
de nombreux domaines d’appiication a caraciére indusiriei.

On a eu en premier lieu fait le réglage par le controleur de type PI (commande intégral avec
compensation des pdles et des z€ros) puis le réglage par retour d’état linéaire classique. Ces
deux régulateurs n'vnt pas peruus de wailisser les 1€giies Liausiluiies suile aux

perfurhations  Ainsi, ces denx types de réglage nécessitent 1a connaissance avec précision le

modele du four electnque ventilé, aussi bien, 1ls présentent une grande non -linéarité. Une

ufi® GOET uuuuuu GE5 periivrmances Gu 8y steme {.‘u./ Cuull.xaie.
Pour remédier aux inconvénients de ces contréleurs classiques (PI et retour d’état linéaire),
une approche basée sur les réseaux de neurones a était utilisée.

Cette approche posséde un grand nombre de méthodes pour surmonter des problémes ou il
est impossible d'obtenir avec précision les modeles des processus et des perturbations comme
dans le cas des fours électriques.

L’utilisation d’une commande directe par modele inverse basé sur les réseaux de neurone a
¢té appliquée. Pour I’identification du modéle inverse du systéme a régler, on a considéré le
modeéle ARMA  Te modéle inverse neuronal est utilisé directement comme contréleur afin de

commander le processus en boucle fermée.

I utlhsanon des réseaux de neurones a donné de bonnes performances dynamiques du

Diminution remarquable du depassement dans le régime transitoire.
Erreur statique est nulle en régime permanent.
Temps de réponse meilleur de la température du four.

VVVY

Comme perspectif d’avenir de notre travail, nous proposons 1’apprentissage en ligne des
réseaux de neurones afin de détecter toutes perturbations extérieures au systéme. Ceci est
obtenu grice aux algorithmes d’identification utilisés dans la commande par modéle inverse
neuronal.
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