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Sommaire

Le présent rapport décrit, d'une façon assez détaillée, des méthodes récentes pour
l'identification et le réglage des processus dynamiques non-linéaires, basées sur les

réseaux neuronaux artificiels.

Les principaux résultats, théoriques soient-ils ou pratiques, ces derniers étant basés sur

des simulations numériques, sont les fruits d'un travail de recherche intense effectué au

sein de Yale University par Kumpati S. Narendra et ses collaborateurs.

Cet ouvrage comporte principalement quatre parties:

- La première partie est consacrée à la théorie de base relative aux systèmes dynamiques.

On y évoquera quelques définitions et théorèmes nécessaires à la suite de l'exposé,

concernant surtout les notions de stabilité, commandabilité, observabilité,

linéarisation, ordre et degré relatif d'un système dynamique. Comme on verra dans la

suite, les définitions et théorèmes établis pour les systèmes non-linéaires apparaîtront
comme une extension à ce type de systèmes de ceux relatifs aux systèmes linéaires.

- Dans la deuxième partie, on décrira d'abord deux types de réseaux de neurones

artificiels universellement utilisés comme des approximateurs de fonctions; le

perceptron multi-couche (Multi-Layer Perceptron, ou MLP) et le réseau à base de

fonctions radiâtes (Radiai Basis Functions, ou RBF). Pour chaque type de réseau, on

évoquera les lois d'ajustement des paramètres internes.

Dans les travaux de simulation, on utilisera presque toujours le réseau MLP en raison de

la simplicité de Palgorithme utilisé pour ajuster ses paramètres. Ce dernier est basé sur la
rétro-propagation statique de l'erreur évaluée à la sortie du réseau; d'où son nom

d'Algorithme de Rétro-Propagation Statique.

D'autre part, dans le but d'identifier un système dynamique non-linéaire, on sera amené à

envisager des réseaux neuronaux généralisés constitués d'une association entre un ou

plusieurs réseau(x) de neurones et un ou plusieurs élément(s) linéaires. Dans ces

conditions, l'utilisation de l'algorithme de rétro-propagation statique pour l'ajustement

de tous les paramètres internes de ce type de réseaux paraîtra insuffisante. Ce problème

sera résolu en faisant appel à l'Algorithme de Rétro-Propagation Dynamique qui tient
compte des blocs linéaires faisant partie de l'identifîcateur.

- La troisième partie présentera en détails les principales méthodes d'identification des
systèmes dynamiques. On y étudiera quatre modèles d'identifîcateurs associés à quatre

types de processus non-linéaires. De plus, pour chacun des modèles, deux modes

d'identification seront expliqués: l'Identification en Parallèle et l'Identification en
Série-Parallèle.



- La quatrième et dernière partie constitue celle la plus importante de ce rapport. Elle se

propose d'exposer d'une façon assez détaillée les méthodes de réglage les plus récentes,

utilisant des réseaux de neurones artificiels. On envisagera deux modes de réglage: le

Réglage Direct et le Réglage Indirect qui, pour des raisons qui seront données
ultérieurement, attirera le plus notre attention. En outre, trois différents objectifs de

réglage seront proposés: la stabilisation qui permettra au système régulé d'atteindre le
plus tôt possible son point d'équilibre en l'absence d'excitation externe, la régulation

qui permettra de stabiliser la sortie du système excité à une valeur constante autre que

celle correspondant au point d'équilibre, et la poursuite qui imposera une certaine forme

à la réponse temporelle du même système. On étudiera ensuite l'effet des perturbations,

externes soient-elles ou internes, sur le comportement du système réglé. Finalement, une

brève description d'une nouvelle technique de réglage très sophistiquée sera donnée; il
s'agira de la méthode des Modèles Multiples basée sur les phénomènes de commutation
et d'adaptation. L'identificateur et le régulateur dans ce type de réglage seront constitués

respectivement de plusieurs identifîcateurs et régulateurs élémentaires connectés en

parallèle.

Il est à noter que la séparation entre les troisième et quatrième parties n'est

qu'artificielle. En réalité, on verra dans la suite que la synthèse des régulateurs ne pourra

se faire en pratique sans l'existence d'un identifîcateur pour le processus à commander.

Enfin, on tient à préciser encore une fois que presque tous les résultats cités dans cet

ouvrage ne sont que des reproductions de ceux déjà évoqués dans le livre de Simon

Haykin [14] et les articles de Kumpati S. Narendra et collaborateurs [1-13].
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Introduction

On a assisté, pendant les cinq dernières années, à une grande évolution dans le

domaine du réglage des systèmes dynamiques par des réseaux de neurones artificiels, que

ce soit du point de vue théorique ou pratique. Après une longue période de recherche et

d'expérimentation, des régulateurs à base de réseaux neuronaux commencent à

apparaître sur le marché et à être utilisés dans de nombreux domaines d'application.

La théorie mathématique des systèmes, dont font partie l'analyse et la synthèse des
systèmes dynamiques, a amplement progressé durant les dix dernières années et est

devenue, en conséquence, une importante discipline scientifique de vaste domaine

d'application.

L'aspect le plus développé dans cette théorie concerne les systèmes linéaires. En effet,

sachant que les techniques de réglage des systèmes dynamiques sont étroitement liées à
la notion de stabilité, rétablissement des conditions nécessaires et suffisantes pour la
stabilité des systèmes linéaires, effectué tout au long du dernier siècle, a permis la
génération de méthodes rigoureuses de réglage pour ce type de systèmes.
Contrairement au cas précédent, il n'existe pas une théorie générale concernant la

stabilité des systèmes dynamiques non-linéaires. Par conséquent, des méthodes de

réglage, assurant à ces derniers une ceUaine stabilité, une robustesse vis à vis des

perturbations internes ou externes et un comportement dynamique appréciable, ne sont

pas encore disponibles.

Depuis les années 60, des progrès ont été faits au niveau de l'identifîcation et du réglage
des systèmes linéaires stationnaires, dont les paramètres sont totalement ou partiellement

inconnus. Le choix des structures de l'identificateur et du régulateur est basé sur la

théorie parfaitement établie des systèmes linéaires.

Le problème du réglage consiste à déterminer les lois de commande satisfaisant certains

objectifs. Sachant qu'il existe déjà des méthodes précises et parfaitement structurées
permettant la synthèse des lois de commande pour les systèmes linéaires, l'application de

ces méthodes sur des processus industriels réels n'aboutira pas aux résultats souhaités.

Ceci est dû à la complexité, la non-lméarité et l'incertitude caractérisant ces processus.

Le système de réglage qui sera considéré est représenté sous sa forme la plus générale à
la figure 0. l. Le processus est généralement régi par des équations différentielles reliant
les éléments du vecteur de sortie y à ceux du vecteur d'entrée u. Le régulateur permet de

générer le vecteur de commande u à partir du vecteur d'erreur défini par l'écart entre la

consigne appliquée au système par l'environnement extérieur et le vecteur de retour

généré par la chaîne de retro-action.



consigne

e(t) ^
vf(Ù Régulateur

r(l)

u(/)
•t Processus

Bloc de
rétro-action

y(()

Figure 0. l: Structure générale du système de réglage

Le régulateur est généralement conçu de manière à assurer au système global un

comportement en régimes statique et dynamique souhaitable et une robustesse

satisfaisante vis-à-vis des perturbations internes ou externes.

Le bloc de rétro-action permet d'assurer la mise à l'échelle des signaux à la sortie du

processus, ainsi que le filtrage des signaux parasites et des bruits pratiquement associés à

la mesure de la réponse du système.

Trois types de problèmes de réglage seront considérés:

- si la consigne est identiquement nulle et l'on s'intéresse à ramener le point de

fonctionnement du système à l'état d'équilibre à partir de conditions initiales
quelconques et en un minimum de temps, on est en présence d'un problème de

stabilisation;

- le problème de régulation consiste à synthétiser un régulateur qui imposera certaines

caractéristiques statiques (erreur en régime permanent nulle) et dynamiques

(dépassement et temps de réponse acceptables au niveau des signaux de sortie) au

comportement du système en réponse à un échelon non nul de consigne;

- lorsqu'on applique à l'entrée du système une consigne e(t) variant dans le temps, et l'on

désire que la réponse du système suive fîdèlement la trajectoire imposée par cette
consigne, on a affaire à un problème de poursuite où le régulateur doit être conçu de

manière à ce que l'erreur temporelle entre la consigne et le vecteur de retour:

<Q=e(/)-rM

tende vers zéro le plus rapidement possible.

Dans le présent rapport, on s'intéressera en premier lieu aux processus dynamiques non-

linéaires. On y essayera de démontrer l'efficacité de l'utilisation des réseaux de neurones

artificiels dans l'identification et le réglage de ce type de systèmes.



Plusieurs modèles d'identificateurs ont récemment été proposés et utilisés, par la suite,

dans la synthèse des régulateurs. L'effïcacité de ces modèles a été mise en relief par des

simulations numériques effectuées, en grande partie, par un groupe de recherche à Yale

University, dirigé par K. S. Narendra [1-13].



Première Partie

Notions et résultats liés à la théorie mathématique
des systèmes dynamiques

Dans cette section, plusieurs définitions, théorèmes et concepts de base, qui font

partie de la théorie mathématique des systèmes et seront utilisés tout au long du présent
rapport, sont introduits.

On définira successivement les notions de stabilité, commandabilité et observabilité des
systèmes dynamiques. Dans le cas d'un système non-lméaire, ces notions prennent un

caractère local, de sorte qu'elles ne peuvent être définies que dans un voisinage entourant

le point d'équilibre du système.

1.1 - Données générales:

1.1.1 - Représentation des systèmes dynamiques dans l'espace d'état:

Les méthodes de représentation, qui s'appliquent à une grande classe de systèmes

dynamiques continus ou discrets, sont parfaitement établies dans la théorie.

a) Cas d'un système continu:

Un système dynamique continu est représenté par des équations différentielles de
la forme:

^)=x(Q=3>[x(0,u(0]
dt

y(Q = T[x(Q]

où \(t')=[x^t),x^{t~},...,x^t)}T représente le vecteur d'état du système,

u(t)=[ui(t),u^t),...,Up(t)]T et y(t)=[y^t),y^t\...,y,,,(t)]T sont respectivement les

vecteurs d'entrée et de sortie, et / est un nombre réel positif représentant le temps. On

peut ainsi représenter ce type de système par le schéma bloc de la figure 1.1 où / dénote
la matrice identité d'ordre n.

Le système précédent est dit multivariable, d'ordre n, à p entrées et m sorties. €> et <F sont

sont deux fonctions statiques non-linéaires telles que:

(D: 9T x 9Î/> ^ 9Î" et Y: 9î" ^ 9î"'



Figure 1.1: Schéma bloc d'un système dynamique continu

b) Cas d'un système discret:

Tout au long du présent rapport, on s'intéressera en particulier aux systèmes

dynamiques non-linéaires discrets, notés S et définis par des équations d'état de la forme:

s :
x(^+l)=/[x(À-),uW]

y(k)=hW)]
(l)

où \(k) efl", u(Â:)e9îpet y(A-)€9î représentent respectivement les vecteurs

d'entrée, d'état et de sortie du système (l) à l'instant k. n est Fordre du système, et/et h

sont des fonctions statiques, généralement non-linéaires. Le schéma bloc équivalent à ce

type de système est donné à la figure 1.2.

u(k)
A.,.) z-ll

x(k)

^

h(.)
y(k)

Figure 1.2: Schéma bloc d'un système dynamique discret

1.1.2 - Point(Téauilibre et Stabilité des^ystemes^ dïnamiaues:

On dit que Xg est un point d'équilibre du système dynamique (l) s'il existe une

valeur Uç du vecteur d'entrée u, telle que:

Xo=/(Xo,Uo)



Dans la suite, on supposera que la fonction/vérifie la condition suivante:

,(0,0)-0

de sorte que l'origine définie par x=0 correspond à un point d'équilibre du système.

De plus, tout système dynamique sera supposé avoir au moins un point d'équilibre.

Un système est dit stable lorsque de faibles variations au niveau des conditions initiales
induisent de faibles changements dans la trajectoire du système dans l'espace d'état.

De plus, lorsque ces changements tendent asymptotiquement en fonction du temps vers

zéro,on dit que le système est asymptotiquement stable.

En d'autres termes, l'origine est un point d'équilibre stable du système £ si, quel que soit

V e: W, il existe un voisinage W e: 7 de l'origine tel que, si l'état initial x(0) appartient
à W, alors x(A-) appartient à V pour tout Â>0. L'origine est asymptotiquement stable si on

a en plus:

Umx(F)=0
k->»

Si Wn'est autre que 9Î" , l'origine est globalement asymptotiquement stable.

Dans le cas où x(A-) converge vers l'origine en un nombre fini de pas, l'origine est dite

fîniment stable.

1.1.3 - Théorie de stabilité de Lyapounov:

a) Définition d'une fonction définie positive:

Une fonction V(x) est dite définie positive dans une région FF contenant l'origine
SI:

(i) V(0)=0
(n)V(x)>0,Vx€retx^O

b) Définition de la fonction de Lyapounov:

Soit W un ensemble inclus dans 9î" et contenant l'origine, et V une fonction de

9î" vers 9î. On dit que V est une fonction de Lyapounov associée au système:

x(k+ï)^F[x(k)] (2)

sur l'ensemble W si:



(i) V est continue sur 9Î"
(ii) V est définie positive par rapport à l'origine dans W
(iii) AV(^)=V[x(Â-+l)]-V[x(A-)]^0 tout au long de la trajectoire du système (2) dans

l'espace d'état, pour tout xe W

(iv) V(x) tend vers l'infîni lorsque ||x|| tend vers l'infmi.

e) Théorème de stabilité de Lyapounov:

Si V est une fonction de Lyapounov associée au système (2) sur un certain
voisinage du point d'équilibre x=0, alors l'origine est stable.

Si, en plus, -AV est définie positive par rapport à x=0, alors l'origine est

asymptotiquement stable.

1.1.4 - Stabilité sous perturbations:

Dans certains cas, on est amené à modéliser ou identifier le système réel avant de

synthétiser le régulateur qui fera répondre le système global conformément à un certain
cahier des charges. Cependant, on ne peut pas espérer avoir un modèle idéal du système.

Par conséquent, si le système est décrit par l'équation (2), le modèle sera caractérisé par:

x(k +1) = /[xW] = fW)] + e[xW]

où e[x(Â-)] = /[x(Â-)] - /[x(À-)] est l'erreur introduite par la modélisation.

En considérant le système (l) au lieu de (2), l'erreur e sera fonction de k et de x(k):

e=e[^x(Â:)]

a) Définition d'une fonction Lipschitzienne:

Soit E et F deux espaces vectoriels normes, soit D e E, et soit T une fonction de

D dans F. S'il existe une constante e telle que:

\\T(^)-T^)\\^c\\x,-x,\\, V{x,,X2}cû

alors on dit que T est une fonction Lipschitzienne. Dans le cas où c< l, T a un effet de

contraction.



b) Théorème du point neutre:

Soit D un sous-ensemble fermé de l'espace vectoriel norme E, et soit T : E—>E

une fonction Lipschitzienne ayant un effet de contraction sur D. Alors, il existe un et un

seul point XQ e D vérifiant TXxp) = Xg. De plus, pour tout x e D, on a:

limr'(x)=Xo
k--> 00

e) Théorème de stabilité sous perturbations:

Soit x(Xo,k') la solution du système (2) correspondant à la condition initiale

XQ = x(Xp,0). L'origine x=0 est stable sous perturbations si, pour tout s>0, il existe S^ (s)

et Ô^(s) tels que les conditions XQ <<?i(s) et \\e(k,\')\\<S^(s), pour tout k>0,

impliquent ||x(Xo, k)\\ < e pour tout k>.0.

Si en plus, pour tout e>0, il existe deux nombres réels positifs r et K(s) tels que les

conditions |xo| < r et ]|e(Â;,x)[| <. S^ (e), pour tout k>.Q, impliquent ||x(Xo,A-)|| <s pour tout

k^K(G), alors l'origine est fortement stable sous perturbations.

1.1.5 - Commandabilité des systèmes dvnamiaues:

Un système dynamique est commandable si, pour tout (XpX^) eW xW, il

existe une séquence finie du signal d'entrée qui permet de transférer le système de l'état

X) versl'état x;,.

Dans le cas des systèmes non-linéaires, les conditions de commandabilité globale sont

très difficiles à établir et vérifier. Par conséquent, l'attention sera portée sur les notions
locales.

Un système est dit localement commandable autour d'un point d'équilibre x=0 si, pour

tout voisinage V de l'origine, il existe un certain voisinage W de Forigine tel que, pour

tout (\^,\^~) &W , il existe une séquence finie du signal d'entrée qui permet de

transférer l'état du système de x, vers x^ sans que celui-ci quitte V.

La notion de commandabilité est liée à l'existence d'un vecteur de commande u qui fait

passer le système d'un état à un autre en un nombre fini de pas. u peut être soit une

fonction de k, soit une fonction de l'état x(A-) du système à Finstant k.

Dans le premier cas, qui correspond en réalité à une commande en boucle ouverte, la

seule connaissance de x, =x(Â-g), x^ =\(kj.), ky et ^ permet de préciser la valeur

u(Â-) du vecteur de commande, où ky <k < ky. Puisque le vecteur de commande à

l'instant k n'est pas explicitement déterminé par l'état du système au même instant, il



s'en suit qu'un système commandé en boucle ouverte est sensible aux bmits et

perturbations externes.

Contrairement à ce qui précède, la commande en boucle fermée, où le vecteur u est

fonction de l'état x, est robuste vis à vis de telles perturbations. Dans ce cas, en posant:

u = g(x) ,

le système (l) devient autonome et sera caractérisé par une équation de la forme:

x(k+Ï)=f[x(k\gW)]]=FW)]

Le choix de la loi u = g(x) dépend du comportement qu'on désire imposer au système

commandé.

En utilisant la notion de stabilité décrite précédemment, on aboutit au résultat important
suivant: s'il existe une loi u = g(x) qui rend le point d'équiïibre x==0 asymptotiquement

stable, alors le système est stabilisable autour de ce point.

Dans le cas des systèmes linéaires stationnaires, les notions de commandabilité et de

stabilisation sont étroitement liées entre elles. En particulier, la commandabilité implique
la stabilisation. On verra dans la suite que, sous certaines conditions, un résultat similaire

peut être établi localement pour les systèmes non-linéaires.

1.1.6 - Théorèmes des fonctions inverse et implicite:

Les deux théorèmes suivants seront utilisés lors de la génération du signal de
commande dans le cas où celui-ci dépend explicitement de l'état du système à régler.

a) Théorème de la fonction inverse:

Soit E et F deux espaces vectoriels normes, U un ouvert de E, a un élément de U,

et/une fonction de [/dans F de classe Cp. Si le jacobien de/en a, noté Df[a): E—>F, est

inversible, alors/est localement Cp - inversible en a.

b) Théorème de la fonction implicite:

Soit E, F et G trois espaces vectoriels normes, U un ouvert de ExF, (a,b) un

élément de U, et/une fonction de [/dans G de classe Cp et vérifiant:

f(a,b)=0



Si le jacobien de / par rapport à la variable y e F, évalué au point (a,b) et noté

D f{a,b):F —> G, est inversible, alors il existe une boule ouverte V dans E, centrée en

a, et une fonction continue g: V —> F telles que:

g(a)=b et f[x,g{x)]=Q , Vx e F

Si le rayon de V est suffisamment faible, alors g est unique et de classe Cp .

1.1.7 - Observabilité des systèmes dynamiques:

L'espace des séquences d'entrée et de sortie, de longueur /, sera noté

respectivement U, et V, . Les séquences d'entrée et de sortie, de longueur / et débutant

à l'instant k seront notées respectivement:

U,(k)=[u(k),u(k+l\...^(k+l-l)]

et

W=W),y(k+ï\...,y(k+l-ï)]

D'après la définition du vecteur d'état, x(A- + /) peut être exprimé par:

X(Â- + /) = /[X(Â- + / - l), U(Â- + / - l)]

= f[f?+l-2\u(k+l-2)],u(k +/-!)]

= /[/[... f[fW),uW], u(k +1)],.. .Mk+l-2)],u(k +1-1)]

= F,[xÇk),U,(k)]

où F, est une fonction de W x V, vers 91".

D'une manière similaire, la sortie à Finstant k +1 s'écrit:

y(k +l)= h[x(k +1)] = h[F,W\U,(k)]]

et la séquence Y,Çk) s'exprimepar:

Y,(k)=H,W\U,^k)]

où H, est une fonction de 91" xl7/_j vers V , .

Le système dynamique (l) est dit observable si, pour tout (XpX^) e9f?" x 9î", il existe

une séquence de longueur finie / du signal d'entrée, U, =[u(0),u(l),...,u(/-l)], telle

que y, (x, ,u, ) ^ y/ (x;,, ?7, ), 7/ étant la séquence de sortie.
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En se basant sur les observations entrée-sortie du système, l'efficacité de l'estimation ou

de l'identification du vecteur d'état est étroitement liée aux propriétés d'observabilité de
ce système.

Le système (l) est dit fortement observable si toute séquence d'entrée, de longueur /

donnée, permet de déterminer d'une manière unique l'état du système.

D'autre part, s'il existe un nombre entier / tel que toute séquence d'entrée, de longueur

supérieure ou égale à /, permet de déterminer d'une manière unique l'état du système (l),

ce dernier sera dit génériquement observable.

1.2 - Linéarisation d'un système dynamique:

Sachant que la partie la plus développée dans la théorie des systèmes concerne les
systèmes linéaires, on essayera dans ce paragraphe d'étendre, sous certaines conditions,

les résultats établis pour ces systèmes au cas des systèmes dynamiques non-linéaires.

Pour cela, on fera appel à la notion de linéarisation d'un système dynamique au

voisinage de son point d'équilibre supposé défini par x = 0 et u = 0.

La linéarisation autour du point d'équilibre du système S, décrit par les équations d'état
(l), permet d'obtenir le système 2^ défini comme suit:

x(k+ï)=A.^k)+B.u(k)

^' y(k)=C.xÇk)

Les matrices A,B et C, de dimensions respectives (n,n), (n,p) et (m,n), sont définies par:

A=
^"(X,U)| . ^_^"(X,U)| ^ ^_^(X)

B=
A i(u-u) ' ~ ai (0,0)

et C=
an (0)

La théorie des systèmes linéaires invariants (ou stationnaires), où les éléments des
matrices A, B et C sont supposés entièrement connus et invariants dans le temps, est

parfaitement développée, et les concepts de stabilité, commandabilité et observabilité,
qui leur sont associés, ont été intensivement étudiés durant les quatre dernières

décennies.

Des méthodes de calcul du vecteur de commande u, permettant d'optimiser un certain

critère de perfonnance, sont de même parfaitement établies. Ceci est dû principalement

au fait que ce type de problème peut être toujours ramené à une résolution d'un système

linéaire de n équations à n inconnus.
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1.2.1 - Stabilité:

La stabilité du système linéarisé Z^ est entièrement déterminée par la matrice A.

D'après la théorie des systèmes linéaires, 2^ est asymptotiquement stable si les valeurs

propres de A sont à l'intérieur du cercle unité dans le plan complexe.

1.2.2 - CommandabjUte:

La commandabilité du système £^ dépend des matrices A et B. £^ est dit

commandable si, et seulement si, pour tout état initial x;, il peut être amené à un état

final Xy en un nombre fini de pas.

D'après la théorie des systèmes linéaires, cette condition peut être exprimée sous forme

mathématique. En effet, le système £^ est commandable si, et seulement si, la matrice

de dimension {n,nxp) définie par:

MC=[B,A.B,...,A"~I.B'\

est de rang n. Mç est appelée la matrice de commandabilité du système S^.

Dans le cas d'un système linéaire monovariable (/?=!), Mç est une matrice carrée

d'ordre n, dont la non-singularité est une condition nécessaire et suffisante pour la

commandabilité du système correspondant.

Si S ^ est commandable, il est aussi stabilisable via un retour d'état. En d'autres tenues,

il existe une matrice K telle que la loi de commande u = K.x rend le système global

asymptotiquement stable. De plus, un choix judicieux de K permet au système global

défini par l'équation d'état:

x(k+l)=(A+B.K).xÇk)

d'avoir des valeurs propres souhaitées.

Sous certaines conditions, la commandabilité du système linéarisé £^ peut s'étendre au

cas du système principal £ décrit par (l). En effet, si S est un système dynamique non-
linéaire discret stationnaire dont le point d'équilibre est défini par x = 0 et u = 0, et si la
linéarisation S ^ de S autour de ce point est commandable, alors S est localement

commandable, et il existe un voisinage V e 9î" autour de l'origine et une loi de

commande continue u(k) = g[x(A-)] tels que le système bouclé décrit par:

x(k+l)=f?\gW)]]
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est n-fîniment stable dans V, n étant l'ordre du système (en d'autres termes, tout point

x e V peut converger vers l'origine en n itérations au plus).

Ce théorème fut intensivement utilisé dans la synthèse des régulateurs visés à stabiliser
des systèmes non-linéaires autour de leurs points d'équilibre instables. Pour le démontrer,

on considère la fonction G:9î ' -> 9î ' définie par:

G[x(k\U^k)]=(x(k\x(k+n))

où U,,(k)=[u(k\u(k+Y),...,u(k+n-ï)] est la séquence d'entrée de longueur n à

l'instant k. La matrice j acobienne de G, évaluée au point (0,0), est donnée par:

D(0.0)G =

/ 0

ÛX(A)X(Â" +")|(O,G) D^x(k +n)|<o,o)

où / est la matrice identité de rang n et D^ ^{k + n)\ ^ ^ est tel que:

Du^kAk+n) (0,0)

Â(A-+n) ân(k+n) ffn(k+n)
âi(k) ai(k+\) ax{k+n-\)

(0.0)

D'après les résultats du paragraphe 1.1.7, \(k +n) est fonction de x(k) et U^(k)

x(k+n)=F^k\U^k)]

De plus, pour tout ;' = l,...,n, on a:

SF,,W\U^k-}}\
BiÇk-l+i) (0,0)

=A"-'.B

Il apparaît donc que ûy(^(Â- +")|(Q,O) n'est autre qu'un arrangement de la matrice de

commandabilité Mç. Si celle-ci est de rang n, alors d'après le théorème de la fonction

inverse (donné au paragraphe 1.1.6) il existe localement une fonction continue VV = G

telle que:

(x(k\U^k)) = IF[X(Â-),X(^ + «)] = (IFJX(À:),X(Â; + n)LlFJx(^x(^ + n)]}

En d'autres termes, étant donné deux points quelconques x; et Xy, il existe une

séquence d'entrée unique U,, = lPJx,,Xy] qui fait passer Fêtât du système de x, à Xy

en n étapes. Pour tout voisinage V e 9î", si x, et x^ sont choisis suffisamment proches
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de l'origine, la trajectoire suivie par l'état du système pour passer de Fêtât x, à l'état x^.

se situera entièrement à l'intérieur de V.

En posant Xy = 0, et en utilisant le théorème de la fonction implicite (donné au

paragraphe 1.1.6) et la propriété d'unicité de la séquence d'entrée U^ (conduisant le

système à son point d'équilibre après n étapes), on peut montrer qu'il existe une fonction

continue g: 9î" —> SR telle que, pour tout x eV , le système:

X(Â-+l)=/(x(Â-),g[xW])

converge vers l'origine en n étapes au plus.

1.2.3 - Observabilité:

D'un point de vue qualitatif, le système linéarisé S^ est dit observable si tout

vecteur d'état x(A-), k > 0, peut être déterminé par un nombre fini de mesures effectuées

à la sortie du système.

L'observabilité de 2^ dépend des matrices A et C. En effet, d'après la théorie des

systèmes linéaires, S^ est observable si, et seulement si, la matrice de dimension

(n xm,n) définie par:

MO =

e

C. A

C.A"'1

est de rang n. Mg est la matrice d'observabilité du système £^.

Dans le cas d'un système monovariable (m == l ), M y est une matrice carrée d'ordre n, et

sa non-singularité est une condition nécessaire et suffisante pour l'observabilité du

système correspondant.

L'observabilité du système linéaire S^ s'étend, d'une certaine manière, au système

principal £ décrit par (l). Plus précisément, si £^ est observable, alors E est localement

fortement observable.

En effet, d'après les résultats établis au paragraphe 1.1.7, la séquence de sortie

Y,,W=[y(k),y(k+].),...,y(k+n-Y)] du système S d'ordre n peut s'exprimer en

fonction du vecteur d'état \(k) et de la séquence d'entrée

U^(k)=[uÇk~),u(k+l),...,uÇk+n-2)] comme suit:
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Y,,W=H^Çk\U,,_,(k)]

Le jacobien de Y,,(k) par rapport à x(Â-), noté D^Y,,(k), évalué à l'origine (supposée le

point d'équilibre de S) n'est autre que la matrice d'observabilité M y du système

linéarisé 2^. Si H'.V^x 9î" ~><7n_i x ^,, est la fonction définie par:

[U^k),Y,,(k)]=H[U,,_,Çk\xÇk)]

^,,-i et ¥„ étant les espaces des séquences d'entrée et de sortie de longueur n-\ et n

respectivement, la matrice jacobienne de H à l'origine est donnée par:

DH, (0,0)

/ 0

DU^n (4o,0) DvW) (0,0)

où 7 est la matrice identité et ûy Y,,(k)\^^ le jacobien évalué à Forigine de Y,,Çk) par

rapport à la séquence U^ (k).

D'après sa forme spéciale, le déterminant de DH\^ est égal au produit des

déterminants de la matrice identité et dujacobien D^Y,,(k) (Q^ , donc au détenninant de

MQ. Par conséquent, si M y est de rang n (c'est-à-dire si £^ est observable), û/^op)

est non-singulière et, d'après le théorème de la fonction inverse, il existe un voisinage

V c:l^_i x SJ{ de l'origine sur lequel H est inversible.

En notant <t> : V , x ¥ -> ^ , x 9Î" la fonction inverse de H, et Q la projection sur les

n derniers composants de <&, on obtient localement:

xW=Q[^_^)J,,W]

1.3 - Représentation entrée-sortie des systèmes dynamiques:

1.3.1 - Cas du système linéansé:

Le système linéaire discret multivariable S^, ayante entrées et m sorties et décrit

par les équations (3), peut être représenté sous plusieurs formes équivalentes.

a) Matrice de transfert:

En faisant appel à la transformée en z, on peut écrire:

15



\(k+Ï)=:.-a(k)

z étant l'opérateur de décalage unitaire de temps.

Par conséquent, en éliminant x(k) dans le système (3), £^ peut être décrit par sa matrice

de transfert W{z) liant la sortie y(A-) à l'entrée u(Â-) et donnée par:

WW-^-C.(..,-AY.B

/ étant la matrice identité de rang n.

Dans le cas d'un système monovariable (p=m= l ), B et C sont des vecteurs, et W(z)

est la fonction de transfert du système linéaire 2^.

b) Représentation temporelle - Modèle ARMA:

En appliquant successivement les équations (3), tout en supposant la matrice A

non-singulière de sorte que sa matrice inverse A puisse exister, on obtient:

y(k)=C.x(k)

y(k-\~)=C.\(k-\)=C.A~l.x(k)-C.A~l.B.n(k-Ï)

y(k-2)=C.A~2.x(k)-C.A~2.B.u(k-})-C.A~l.B.u(k-2)

y(k-n+Ï)=C.A^l.x(k)-^C.A".B.Vi(k-n+i)
n-1

s1
1=1

En notant respectivement U,^Çk - n +1) et Y^(k-n+ï) les séquences d'entree

[u(A--n+l),...,u(Â-~l)] et de sortie [y(k-n+}),...,y(k)]T, les équations précédentes

peuvent être regroupées sous forme matricielle comme suit:

Y^k-n+V)=

C. A
-H+l

-n+2C.A~

C. A-1

.xW-

e.
A-ï

0

0

0

.B C. A-2

C. A-1

0
0

.B

.B

e..

e..

A-"+l

A-"+2

C.A-\

0

.B

.B

B
.U,,_,(k-n+ l)

(4)
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Les matrices-colonnes U,,_^(k - n +1) et Y (k - n + l) sont de dimensions ((n -1) x p,\~)

et (nxm,ï) respectivement. Les termes C.A~'.B, i = 0,...,n-2, sont appelés les

paramètres markoviens du système 2^ .

En s'intéressant à l'une des m sorties du système, on a pour tout j = ï,...,m'.

Y^k-n+ï)=M,.x(k)-N,.U,,_,{k-n+ï)

ou:

M,=

C,. A

Cj. A

-n+1

-n+2

C,.A

e,

-I

et N,=

e, A-\B

0

0
0

e,-

e,.

A-2

A-1

0
0

.B

.B

... e,.

... e,

e,

A-"+l

A-n^

.A-1.

0

.B

.B

B

Les matrices M. et N^ sont de dimensions respectives (n, n) et (n,(n-l)x7?). C^. est

le jeme vecteur-ligne de la matrice C.

Si le système 2^ est observable. M, est non-singulière et, par conséquent, l'expression

de x(A-) s'écrit:

x(k)=M,l.[Y^k-n+l)+N,.U,,_,(k-n+ï)\

On en déduit qu'à tout instant k le vecteur d'état dépend uniquement des n-1 anciennes

valeurs des vecteurs d'entrée u et de sortie y du système, ainsi que de la récente valeur

y(k) du vecteur de sortie.

D'après ce qui précède, pour tout instant k et pour tout j = l,...,m, on a:

y, (k +1) = C,. A. x(k) + C,. B. u(A-)

= C,. A. M j1 . ^,, (À- - n +1) + C,. ^. M;1. N^.. U,,_, (k -n +1) + C,. 5. u(À-)

où les matrices C-.A.Mj , C..A.MJ .N^. et C^..5 sont de dimensions respectives (l, n),

(Un-ï)xp)et(l,p).

L'expression précédente peut être arrangée de la manière suivante:
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y^k+\)=^§^,.y^k-n+i)+^r,,.u(k-n+l)
>=1 M

où les nombres réels ^ , sont les éléments de la matrice-ligne C^.A.M^, les F / sont

des sous-matrices de dimension (l,p) de Cj.A.M^ .Nj, pour /= \,...,n-\, et r^.,, n'est

autre que C.B.

Le vecteur de sortie y à l'instant k+l s'exprime alors par:

y{k+ï)=^,.y(k-n+i)+^T,.u(k-n+l) (5)
1=1 /=1

où, pour tout i =l,...,n. A, est une matrice diagonale de dimension (m,m), dont les

éléments diagonaux sont les 8^,, et, pour tout /=!,..., n , F, est une matrice de

dimension (m,p) formée par les m vecteurs-lignes Fy /.

On aboutit ainsi au résultat important suivant: les valeurs à un instant donné des signaux

de sortie du système linéaire S^ sont entièrement déterminées par les n anciennes

valeurs des signaux d'entrée et de sortie du système. L'équation (5) est la représentation

entrée-sortie temporelle du système £^. Dans la littérature, on dit souvent qu'elle

constitue le modèle ARMA (AutoRegressive Moving Average) du système.
Dans le cas où le système 2^ est monovariable (p= m= l ), les matrices A, et F/ sont

réduites à des constantes réelles, et la représentation entrée-sortie temporelle du système

est complètement déterminée par In paramètres.

1.3.2 - Cas des systèmes non-linéaires:

a) Extension du modèle ARMA au cas des systèmes non-linéaires - Modèle

NARMA:

Etant donné le système dynamique S décrit par les équations (l), on a par
récurrence:

yW=/2[x(À;)]=Oi[xW]

y(k +1) = A[/[xW,u(A-)]] = Î),[X(Â:),U(Â-)]

y(Â:+n-l)-(DJx^),u(À-),u(^+l),...,u(Â:+n-2)]

En notant respectivement U^(k) et Y,,(k) les séquences d'entrée

[u(Â-),...,u(Â-+n-2)] et de sortie [y(À-),...,y(À;+n-l)],onpeutécrire:
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y,,W=(D?W,,_,(Â-)]

Si lejacobien "',J(o,o) est non-singulier (ce qui revient à dire que le système linéarisé

2^ est observable), on peut montrer, en appliquant le théorème de la fonction inverse,

que x(Â-) peut être exprimé localement en termes de Y,,(k} et U,,^(k) :

x(k)=@[y(k),...,y(k+n-ï),u(k\...Mk+n-2)'\ (6)

D'autre part, on a:

x(k +1) = /[x(^uw] = ^,[X(À-),U(À:)]

x(k + 2) - f[f[x(k),u(k)],u(k +1)] = ^,[xWMk)Mk +1)]

x(k+n)=vy,,W\u(k\u(k+ï\...,u(k+n-Ï)]

En combinant la dernière expression avec l'équation (6), puis en opérant un décalage
temporel de n-1 pas en arrière, on aboutit à:

x(k+l)=A[y(k),...,y(k-n+î),u(k),...,u(k-n+l)]

Par conséquent:

y(k+l)=hW+l)]=3[y(k),...,y(k-n+Wk),...,u(k-n+Ï)] (7)

L'équation (7) constitue la représentation entrée-sortie locale (au voisinage du point

d'équilibre) du système dynamique non-linéaire (l). Dans la littérature, elle est connue
comme étant le modèle NARMA (Non-linear AutoRegressive Moving Average) du
système.

b) Modèle NARMA généralisé:

Le modèle NARMA, établi précédemment, est de nature locale car il se base sur

le théorème de la fonction implicite et sur l'hypothèse de non-singularité de la matrice
^Q)

au voisinage du point d'équiiïbre (x=0,u = 0).
ân(k)

Des travaux de recherche furent menés par D. Aeyels [20], E. D. Sontag [21] et, tout

récemment, A. U. Levin et K. S. Narendra [12] dans le but de déterminer des modèles

NARMA globalement valides. D. Aeyels a montré que le système dynamique décrit par:
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x=/(x) et y=/<x)

est, dans la plupart des cas, observable si 2n+l mesures sont effectuées à la sortie du

système. E. D. Sontag étudia les conditions d'existence de représentations entrée-sortie

globales dans le cas où les fonctions/et h du système (l) sont polynômiales.
D'après A. U. Levin et K. S. Narendra, si la fonction/est inversible de sorte que, pour

tout vecteur u(A-), x(k) puisse être déterminé par x(Â-+l), le vecteur de sortie du

système (l) à l'instant k+ï est défini par 2n+ï anciennes valeurs des signaux d'entrée et
de sortie:

y(k+\)=3[yW,...,y(k-2n\u(k\...,u(k-2n)] (8)

L'équation (8) constitue le modèle NARA^A généralisé du système (l).

e) Modèles NARMA approximatifs:

Dans certains problèmes de réglage, on se trouve contraint à utiliser des modèles

simplifiés pour représenter un processus dynamique non-linéaire donné. Deux modèles

approximatifs, NARMA.-L1 et NARMA-L2, ont été proposés, chacun d'eux étant basé

sur une utilisation différente de la série de Taylor.

e. l) Modèle NARMA-L1:

Le premier modèle est décrit par:

n-1

y(k+l)=^[y(k),...,y(k-n+l)]+^G,[y(k),...,y(k-n+i)].uÇk-i)
1=0

ou:

^W),...,y(k -n+ï)] =^[y(k\...,y(k-n+l\0,...fl]

et:

cS
G,[y(k),...,y(k-n+l)}=

ôat(k - i) (y(i-),...,y(i--n+l),0,..,,0)

c.2) Modèle NARMA-L2:

Le second modèle est décrit par Péquation suivante:

y(k+l)=^[y{k\...,y(k-n+ï\u(k-ï\...,u(k-n+ï)]

+^[y(k\...,y(k-n+Ï),u(k-l\...,u(k-n+ï-)].u(k)
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Cette dernière est obtenue par un développement en série de Taylor de la fonction 3

autour de (y(Â-),...,y(Â--n+l),0,u(^- l),...,u(Â--n+l)).

1.3.3 - Notion de degré relatif:

Jusqu'à présent, on a toujours supposé que le signal de sortie, à l'instant k+l,

d'un système dynamique est affecté par les valeurs précédentes (à l'instant k) des signaux
d'entrée et de sortie.

Dans certains systèmes monovariables, ces mêmes valeurs n'affectent la sortie qu'après

un délai de temps , noté d, de sorte qu'on peut écrire:

y(k+d)=Wk\...,y(k-n+ï\u(k),...,u(k-n+ï)]

d est appelé le degré relatif au. système.

Dans le cas des systèmes multivariables, à p entrées et m sorties, il existe p x m

fonctions de transfert élémentaires liant les signaux de sorties à ceux d'entrée, et ayant

chacune un degré relatif différent de ceux des autres. Si d, . dénote le délai ent-e la je"le

entrée et la ieme sortie, le degré relatif de la ;''""' sortie est défini par:

d. = min d
i.J

En affectant à ; les valeurs l,...,m, on obtient successivement les degrés relatifs de tous

les signaux de sortie. Par conséquent, la représentation entrée-sortie du système

multivariable devient:

'y,(k+d,y

y^k+d,)

y^k+dj

C,.Adl.\{k)+E,.u(k)

C^.Adl.x(k)+E^M(k)

C,,.Ad-.x(k)+E^k)^

où E, = C,.Aa'~'.B et C, est le ;"'""' vecteur-ligne de C, pour tout i=\,...,m.

1.3.4 - Système à minimum de phase:

Un système monovariable linéarisé est dit à minimum de phase si le numérateur
de sa fonction de transfert W{z) a toutes ses racines situées à l'intérieur du cercle unité

dans le plan complexe. Dans ces conditions, tout signal de sortie borné correspond à une

excitation bornée à l'entrée du système.
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Dans le cas d'un système linéaire à phase non minimale, la réponse à un signal d'entrée

non borné peut être bornée et même tendre vers zéro. Le réglage de ce type de systèmes

s'avère très difficile, voire impossible, à réaliser.
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Deuxième Partie

Réseaux neuronaux artificiels

utilisés comme approximateurs de fonctions

Dans cette partie, deux grandes classes de réseaux de neurones artificiels seront

étudiées séparément. Il s'agit, d'une part, des perceptrons multi-couches (MultiLayer

Perceptrons, ou MLP) et, d'autre part, des réseaux à base de fonctions radiales (Radiai

Basis Function network, ou RBF). Ces deux types de réseaux neuronaux sont considérés

comme des approximateurs universels; ils sont souvent utilisés dans la pratique pour

approximer des fonctions continues complexes.

A chaque type de réseaux sont associés des algorithmes spécifiques permettant
l'ajustement de ses paramètres internes. Ce phénomène d'ajustement, qui modélise en

quelque sorte l'apprentissage du réseau, permettra à ce dernier de "mimer" aussi

parfaitement que possible le processus qu'on désire identifier.

Avant d'exposer les caractéristiques et propriétés de chaque type de réseaux, ainsi que les

algorithmes qui lui sont associés, on débutera par une brève description d'un simple

neurone artificiel qui est l'élément de base des perceptrons multi-couches.

L'étude qui suit est basée sur les résultats donnés dans l'ouvrage de S. Haykin [14]
auquel on conseille de se reporter.

2.1 - Description du neurone artificiel:

Un neurone est une unité de traitement de l'information, sur laquelle se base le

fonctionnement global d'un réseau neuronal.

La structure du neurone est illustrée à la figure 2.1. Elle fait apparaître trois éléments

essentiels:

- les synapses (ou liens de connexion), dont chacune est associée à une grandeur

appelée poids: en particulier, un signal x., appliqué à l'entrée de la synapsey connectée

au neurone k, est multiplié par le poids synaptique w,g ; si Wy est positif, on dit que la

synapse j correspondante est excitatrice, et s'il est négatif, la synapse j est dite

inhibitrice;

- un sommateur pennettant d'additionner les signaux d'entrée pondérés;
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- une fonction d'acîivation (p limitant Famplitude du signal à la sortie du neurone.

-^•1-

^2-

xp-

Signaux
d'entrée

Figure

(w^

(wk~2. s \UL

Fonction

d'activation

^0

T
kp) — sommateur °k

Poids
synaptiques

2.1: Modèle

Seuil

non-linéaire d'un n

-Yk

Signal
de sortie

De plus, dans le modèle du neurone donné à la figure 2.1, une grandeur externe 0,,

s'applique au niveau de la fonction d'activation. Cette grandeur, appelée seuil, introduit

un décalage de la fonction d'activation (p parallèlement à l'axe de ses arguments. Le

fonctionnement du neurone k est alors régi par les deux équations suivantes:

p_

uk =T^wkl-x.,

M
et (l)

Yk =ç7(^--^-)

où, pour tout j = ï,...,p, x. est le signal appliqué à l'entrée de la jeme synapse, et w,g le

poids associé à cette synapse.

u^ est le signal de sortie du sommateur, Q^ le seuil, (p la fonction d'activât! on et y^ le

signal de sortie du neurone k.

En définissant le niveau d'activité interne du neurone k par:

vk = "A. - Qk

les équations (l) se réécrivent comme suit:

_p_

^-=I><y.^
y°o

et (2)
yk=<p(^k)
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Dans Fexpression précédente de Y(. , on a ajouté une nouvelle synapse "fïctive"

correspondant à un signal d'entrée Xy = -l et un poids w,,o = 0^. Par conséquent, le

neurone k de la figure 2.1 peut être représenté sous une autre forme équivalente donnée à

la figure 2.2. L'effet du seuil est alors représenté, d'une part, par la création d'une

nouvelle synapse dont le poids est égal au seuil et, d'autre part, par l'application d'un

signal de valeur fixe égale à -l à l'entrée de cette synapse.

xo = -1_

X,

^2-

xp-

Signaux
d'entrée

Figure 2

,wt0=^

MM

^2 J^^^]2

Sommateur

Poids

synapûques

^0

Fonction
d'activation

—^-
Signal

de sortie

.2: Autre modèle non-linéaire d'un neuron

La fonction d'activation (p peut prendre plusieurs formes différentes (linéaires ou non-

linéaires). En pratique, on choisit généralement la fonction sigmoïdale tangente-

hyperbolique définie par:

-l.b.v

Vv€9î, ç?(v)=ûr.tanh(6.v)=û'.| -: ——,-^-| = , ~'^,., -a
' "v'/ -~""v---/ "\i+e-2A.V; 1+e-2-*-"

où a et b sont des constantes réelles.

Les principales propriétés de cette fonction sont les suivantes:

- Elle est assymétrique, c'est-à-dire:

Vve9î , (p{-v) =-(p(y)

- Sa plage de variation est limitée par Pintemlle [-a;a].

- Sa fonction dérivée ç?'(v) s'exprime par:
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y'(v) = ^(v) = a. 6. [l- tanh(À.v)].[l+tanh(6.v)1 = -6.[a - ç?(v)1.fa + ç?(v)
dv L v 'j t ' -j ^

Donc, pour tout v e 9î, la valeur de <p'(v) peut être calculée à partir de celle de ç>(v).

On verra dans le paragraphe suivant que cette dernière propriété simplifie énormément

Fimplantation de l'algorithme de rétro-propagation destiné à ajuster les poids
synaptiques et seuils des neurones constituant le perceptron multi-couche.

2.2 - PerceDtrons myltj-cpuches:

Les perceptrons multi-couches (MLP) constituent une classe importante de

réseaux de neurones artificiels. Ils sont les plus utilisés dans les applications concernant

l'identification et le réglage des systèmes dynamiques non-linéaires.

2.2.1 - Stmçture; généraleLdes perçeptrons multi-çoyches:

Tout perceptron multi-couches a les trois caractéristiques suivantes:

- le modèle de chaque neurone constituant le réseau est conforme à celui de la

figure 2.2; la fonction d'activation (p doit être continue et différentiable sur tout 9Î; une
forme assez commune vérifiant ces critères est la fonction tangente-hyperbolique définie

par:

Vv e 9î , (p(v) = a. tanh(é. v) = , ,i~"^2.ï,.è ~ a

où les constantes a et b ont respectivement comme valeurs typiques [22]:

a = 1.716 et b = 2/3

- le réseau comporte une ou plusieurs couches de neurones cachés qui ne font pas

partie des couches d'entrée et de sortie du réseau; la présence des couches cachées, dont

l'effet est d'augmenter le degré de liberté du réseau, permet à celui-ci d'apprendre des

tâches complexes; plus cette complexité s'accentue, plus le nombre des couches cachées

à introduire dans le réseau s'avère important; cependant, une augmentation du nombre

des couches cachées entraîne une diminution de la rapidité d'apprentissage du réseau; un

compromis précision-rapidité existe donc quant au choix du nombre des couches cachées

et des neurones les constituant;

- le réseau expose un haut degré de connectivité déterminé par ses synapses; tout

changement dans la connectivité du réseau exige une variation dans la population des

liens synaptiques ou leurs poids.
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D'après la structure du perceptron multi-couche, les ports ou noeuds constituant la

couche d'entrée représentent les signaux d'entrée relatifs à la première couche cachée.

De même, les signaux de sortie débités par chaque couche cachée correspondent aux

signaux d'entrée de la couche suivante.

Le réseau est dit entièrement connecté si tout noeud, que ce soit un port d'entrée ou un

neurone caché, est relié à tous les neurones de la couche suivante (figure 2.3). Dans le

cas contraire, on dit que le réseau est partiellement connecté (figure 2.4).

Couche Couche
cachée de sortie

Figure 2.3: Perceptron à une couche cachée entièrement connecté

Couche Couche Couche
d'entrée cachée de sortie

Figure 2.4: Perceptron à une couche cachée partiellement connecté

2.2.2 - Perceptron multi-couches utilisé comme approximateur:

On donne à la figure 2.5 le schéma détaillé d'un perceptron à trois couches (deux
couches cachées et une couche de sortie). La fonction de transfert globale du réseau,
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déterminée par la mise en cascade de plusieurs blocs fonctionnels élémentaires comme le

montre la figure 2.6, s'écrit sous la forme suivante:

y==(Ï)[^.0[^.0[^.x]]]=/(x)

où x et y sont les vecteurs d'entrée et de sortie, de dimensions respectives p et m, W,,

; = 1,2,3, les vecteurs-poids ajustables et 0 la fonction matricielle définie par:

01

Vl

^2

vl.

(p(y,)

<PW

_^(v/)_

, V(v,,v,,..,v,)69î/

D'une manière générale, pour un perceptron à N couches, on a:

y=/(x)=<W.<D[^....0[^,.x]...]]

-1^
'<:••':'-

-^ -l.
\~>'~

xi -^—^LSMipJ \--\ '"-••.- ^
\ \ /^'->~^/-' L»_l ''< "--^ \ \ ^ '> _./

^../-.. r-—, X \ ^-^:^—,.^^-W-^-À^

Figure 2.5: Perceptron à trois couches

^w. ^ 0 ^w. y 0 c^ ^ w0 F>^

Figure 2.6: Schéma bloc d'un perceptron à trois couches

D'après le théorème de Weierstrass (qui sera vu d'une façon plus détaillée dans la

troisième partie du présent rapport), toute fonction /:ÇHP —> ÎR'" peut être approximée,

avec un haut degré de précision, par un polynôme tel que:
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VA: = l,. ..,m , /,(^,X2,...,Xp)=o:^+^a(,,.A-,+^^a^..x;,^.+.

' J

où 0^.0, a^.; et (2^. sont des nombres réels.

D'une manière similaire, si <^,(x^x^,...,x ), i= 1,2,..., n, sont les éléments d'un

ensemble complet orthonormal, la fonction/peut être exprimée par:

n

f(x^x^...,x^^^c,.<ft,(x^x^...,x^
1=1

où e; e 91, pour tout / = l,...,n .

En se basant sur le théorème précédent, K. Homik, M. Stinchombe et H. White [17] ont
récemment montré qu'un perceptron à deux couches, dont la couche cachée contient

arbitrairement un grand nombre de neurones, peut approximer toute fonction / continue

sur un sous-ensemble compact de 9Î/>.

2.2.3 - Algorithme de rétro-propaeation classiaue:

2.2.3.1 -Principe:

L'algorithme de rétro-propagation constitue une méthode itérative d'ajustement

des paramètres d'un réseau MLP, basée sur le principe de minimisation d'une certaine

fonction d'erreur mesurée à la sortie du réseau.

En notant respectivement y/{n) et y^j-W les valeurs à l'instant n des signaux réel et

désiré à la sortie y du réseau, l'erreur de sortie correspondante est donnée par:

e,{n} =y,{n}-y^(n)

On définit la valeur instantanée de l' erreur quadratique du neuroney par \e^(n}. De

même, la valeur instantanée E,(n) de la somme quadratique d'erreurs est obtenue en

additionnant les termes y e2^ (n) correspondant à tous les neurones de la couche de sortie;

ceux-ci sont les seuls neurones accessibles dont on peut calculer les signaux d'erreur.

Ainsi, la somme quadratique instantanée d'erreurs, relative à un réseau donné, a pour

expression:

^)—-I») (9)
J'eC

29



où C est l'ensemble des indices des neurones de sortie.

Soit N^ le nombre total des données (x(/),y//)), i =-!,..., N,, utilisées dans la phase

d'apprentissage du réseau. On définit l' erreur quadratique moyenne par:

^=iL.âw
A',

N/^

La somme quadratique instantanée d'erreurs Ç(n) et, par conséquent, l'erreur

quadratique moyenne E,^, dépendent de tous les paramètres libres (poids synaptiques et

seuils) du réseau. ^,, qui peut être considérée comme une fonction coût, permet de

mesurer la performance de l'apprentissage relatif à l'ensemble des données choisi pour

cette fin.

L'objectifdu procédé d'apprentissage est d'ajuster les paramètres libres du réseau afin de
minimiser ^,. Ceci constitue le principe sur lequel se base l'algorithme de rétro-

propagation. En effet, selon cet algorithme, la correction Aw , (n) appliquée à w.; (n) à

l'instant n est définie par la loi delta:

ff^ri)
ôw^(n)

&w^-1-^ (1°)

où T| est une constante positive représentant le paramètre d'apprentissage de

l'algorithme. Notons que, dans Fexpression précédente, w., n'est autre que le poids

associé à la synapse reliant les noeuds d'indices ; et/

Si on considère tous les paramètres libres du réseau, on aboutit à Fexpression condensée

suivante:

A^)=-;7.V,,^)

où W(n) est la matrice des poids synaptiques et seuils du réseau, et V l'opérateur

gradient. Les paramètres du réseau sont ajustés dans un sens opposé à celui du gradient

de la fonction d'erreur. On dit alors que l'ajustement des paramètres se fait

conformément à la méthode de la descente du gradient.

En développant l'équation (10) après avoir remplacé Ç{n) par son expression donnée en

(9), on aboutit à:

Aw,,(n)=77.<?,(n).^,(n) (11)

ou:

5 j (n) = -^. ^v^. (n) ). <^. (n) si j correspond à un neurone de sortie

et:
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ô j (n) = (p'j \y^ (n)). ^ ^. (n). w,y. (n) si y correspond à un neurone caché
k

Pour un neurone j donné, <?y(n) est le gradient local qui iui est associé, Vj(n) son

niveau d'activité interne, y,(n) son i<!me signal d'entrée, cp'^ la dérivée de la fonction

d'activation (p ^ par rapport à son argument v^(n), et e ^ (n) le signal d'erreur mesuré à

sa sortie, qui n'est autre que la différence entre le signal donné par le neurone et celui

désiré.

Dans la deuxième expression de 8 .(n), correspondant au cas où le neuroney est caché,

la sommation d'indice k regroupe tous les neurones k qui sont reliés au neuroney (par des

synapses de poids w^ ) et qui appartiennent à la couche en aval de celle dont le neuroney

fait partie. Si le neurone j appartient à la lmle couche, les neurones k sont ceux de la

(/ +1) couche en liaison avec le neuroney.

2.2.3.2 - Représentation graphiciue de l'algorithme:

Les expressions du gradient local données dans (11) peuvent être représentées
schématiquement, comme le montre la figure 2.7 dans le cas d'un réseau à trois couches.

Le fonctionnement du réseau considéré comporte deux phases:

- dans la première phase, correspondant à la partie supérieure du schéma, le sens

de propagation de l'information dans le réseau est direct, c'est-à-dire de la couche

d'entrée vers la couche de sortie; cette propagation se fait couche par couche, et se

manifeste par le calcul du vecteur à la sortie de chaque couche à partir du vecteur

d'entrée correspondant;

- la deuxième phase, qui correspond à la partie inférieure du graphe, concerne la

rétro-propagation (propagation dans le sens inverse) des signaux d'erreur évalués à la

sortie du réseau.

Les parties supérieure et inférieure du graphe de la figure 2.7 représentent respectivement

le réseau principal et le réseau de sensibilité associés au perceptron multi-couche

considéré.

Du point de vue notation, on représente par y( ) le vecteur de sortie correspondant à la

/""'' couche du réseau. Si celui-ci comporte L couches, y et y ) ne sont autres que les

vecteurs d'entrée et de sortie (notés respectivement x et o sur la figure 2.7).
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Three-layer feedforward network (forward propagation phase)

^=-lc^ wO.ffO -la^ w<2),0(2) -lc^ wW.eW

Sensitivity network

(back-propagation phase)

Figure 2.7: Représentation graphique de l'algorithme de rétro-

propagation associé à un perceptron à trois couches [14]
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2.2.3.3 - Amélioration de l'algorithme:

a) Notion de momentum:

Afin d'améliorer les performances du processus d'apprentissage (augmenter sa

rapidité, diminuer le risque de convergence vers un minimum local) auquel est soumis un

perceptron multi-couche donné, on a tendance à augmenter le paramètre d'apprentissage

T|. Cependant, une grande valeur de r\ peut rendre le réseau instable (régime oscillatoire).

Un compromis existe donc entre la rapidité d'apprentissage du réseau et sa stabilité.

Une méthode simple, permettant d'accélérer F apprentissage du réseau sans toutefois

nuire à sa stabilité, consiste à inclure dans la loi delta donnée par (l l) un nouveau terme
appelé momentum. La loi delta modifiée s'écrit:

AM/,,(n) = a.^w^n-ï)+Tj.Ô^n).y,(n) (12)

où a, appelé coefficient du momentum, est un nombre réel positif. L'équation (12)

constitue la loi delta généralisée; elle est équivalente à la loi delta dans le cas où a est
nul.

b) Choix du paramètre d'apprentissage:

Il est préférable que tous les neurones constituant le perceptron multi-couche

puissent avoir la même vitesse d'apprentissage.

D'une manière générale, les dernières couches (celles voisines de la couche de sortie)

tendent à avoir des gradients locaux supérieurs à ceux des premières couches (celles

voisines de la couche d'entrée). Par conséquent, la valeur donnée au paramètre

d'apprentissage T| doit être plus faible pour les dernières couches que les premières.

De plus, plus le nombre de synapses associées à un neurone est grand, plus le paramètre

d'apprentissage relatif à ce neurone doit être faible.

2.2.3.4 - Implantation de l'algorithme:

L'implantation de l'algorithme de rétro-propagation suit les étapes suivantes:

a) Initialisation:

On commence par choisir une configuration raisonnable du réseau: on fixe

d'abord le nombre des couches cachées et des neurones les constituant, puis on donne

aux différents paramètres libres (poids synaptiques et seuils) du réseau des valeurs
initiales aléatoires uniformément distribuées à l'intérieur de l'intervalle:
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J =
2.4 2.4
'7-'+7~

J ' J

F j étant le nombre total des synapses (oufan-in) associées au neuroney.

L'initialisation des paramètres est donc effectuée au niveau de chaque neurone. Notons

que l'intervalle l a été construit en supposant implicitement que la fonction d'activation

(p de chaque neurone est la fonction tangente-hyperbolique définie par:

Vve9î, ^(v)=a.tanh(è.v)=—^-û(
+e ~'~"

où a =1.716 et b =2/3.

b) Présentation des données d'apprentissage:

On fait présenter au réseau, d'une manière successive et dans un ordre aléatoire,

les N^ éléments (x(;'),y^(;)), i=ï,...,N^, d'un ensemble de données préalablement

choisi. Rappelons que x(Q est le ;"'""' vecteur d'entrée et y^(Q le vecteur de sortie

désiré qui lui correspond. Pour chaque couple (x(;),y^(0), on applique les deux points

suivants [e) et d)],

e) Propagation directe de Pinformation:

On détermine, en commençant par la première couche, les différents signaux et

potentiels d'activation du réseau. Le niveau d'activité interne du neuroney dans la couche

/est:

<)(")=S^)(")-^-1)(")
»=0

où y\ { \n) est la valeur à l'instant n du signal provenant du noeud / dans la couche

précédente (/-l), et w^)(") le poids de la synapse reliant les neurones ; et j entre eux. Il

est à noter que, pour / = l, y\ ) (n) n'est autre que x, (n).

Pour ? =0, on a:

y^\n)=-Ï et ^ (") - ôw (")
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où Oj\n) est le seuil relatif au neurone j.

Le signal de sortie du neuroney dans la couche / est donné par:

yw(n) = (p[v(;\n)) = û.tanh(é.v;/>(n))

Si le neuroney appartient à la couche de sortie L, le signal d'erreur qui lui correspond se

calcule comme suit:

e,(n)=yw(n)-y^n)

où VdjW est la y"'""' composante du vecteur de sortie désire à l'instant n.

d) Rétro-propagation de l'erreur:

On calcule, en commençant par la dernière couche, les gradients locaux du réseau

donnés par:

ôw(n)=-ew(n).(p'(vw(n))

=-^\n).[a-^L\n))][a^(va\n))}

=-^e^(n).[a-y^L\n)}[a+yw(n)]

pour tout neuroney appartenant à la couche de sortie L;

.^)^'(v;./)(4E<r)(").<l)
A-

^[a-y(;\n)\[a^y(Fw}^\n).^\n)

pour tout neuroney appartenant à la couche cachée /.

Ensuite, on ajuste les poids synaptiques du réseau en utilisant la loi delta généralisée:

^,/) (n +1) = ^) (n) + a. \w(y (n) - ^ (n - l)] + TJ. 8W {n). y(,l-l\n)

pour tout l=l,...,L. r| est le paramètre d'apprentissage et a le coefficient du

momentum.
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e) Itération:

On répète les trois étapes précédentes [b), e) et d)] après avoir choisi un nouvel
ensemble de données d'apprentissage. Ce procédé s'arrête lorsque les paramètres libres

du système atteignent des valeurs stables et F erreur quadratique moyenne <^,, évaluée

en tenant compte de la totalité des données d'apprentissage, devient minimale ou

suffisamment faible.

2.2.3.5 - La procédure de validation croisée:

Telle citée dans [23], la validation croisée (ou cross-validation} est une méthode

(ou protocole) d'entraînement fort utile qui permet d'estimer les performances en

généralisation d'un réseau de neurones après apprentissage. Elle consiste d'abord à

mesurer révolution des performances du réseau sur l'ensemble des données

d'apprentissage. En général, ces performances s'améliorent constamment au cours de

l'apprentissage. Cependant, cette mesure ne fournit pas à elle seule une évaluation

objective des performances réelles du réseau. En effet, il est possible que le réseau

apprenne à traiter spécifiquement les informations contenues dans les données

d'apprentissage, au détriment de ses performances sur le problème général. Ce

phénomène sm-vient souvent en fin d'apprentissage, et se nomme surapprentissage ou

apprentissage par coeur.

Pour éviter ce problème, on mesure révolution des performances du réseau sur un

second ensemble de données (ensemble test ou de généralisation), distinct de celui

d'apprentissage. Dans la mesure où le réseau apprend effectivement à traiter le problème,

ses performances s'améliorent à la fois sur l'ensemble des données d'apprentissage et sur

l'ensemble test. S'il commence à apprendre par coeur, ses performances en test se

dégraderont. Ce phénomène est illustré par l'exemple graphique donné à la figure 2.8; le
point A (correspondant à des performances en test optimales) indique le moment où il
serait j udicieux d'interrompre l'apprentissage.

2 4 6 _8

Nombre d'époques d'apprentissage

Test

Apprentissage

10

Figure 2.8: Evolution des erreurs moyennes en apprentissage et en test

au cours de l'entraînement [23]
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Notons que si l'ensemble test n'a pas été appris par le réseau, il a néanmoins été employé

pour interrompre l'entraînement. Ceci peut induire un biais favorable dans l'évaluation

des performances finales du réseau. Pour éviter ce biais, il est donc nécessaire de mesurer

les performances du réseau en fin d'apprentissage sur un troisième ensemble de données

(l'ensemble de validation'). Cette dernière mesure constitue l'évaluation non biaisée des

performances réelles du réseau.

La validation croisée procède donc en trois étapes:

- l'apprentissage même, pendant lequel on évalue le comportement du réseau sur

l'ensemble des données d'apprentissage;

- une étape de test, où F apprentissage est suspendu périodiquement, et où l'ensemble test

est présenté au réseau (les performances ainsi obtenues constituent une première

indication des performances réelles du réseau);

- une étape de validation a posteriori, où un troisième ensemble, dit de validation, est

présenté au réseau à la fin de l'apprentissage (les performances du réseau sur celui-ci

sont employées pour juger du succès ou de l'échec de Fapprentissage).

2.2.4 - Alsorithme de Levenbers-Marguardt:

L'algorithme de rétro-propagation classique décrit précédemment est basé sur la
méthode de la descente du gradient, selon laquelle les paramètres libres du réseau, tels

les poids synaptiques et seuils, sont ajustés dans une direction opposée à celle du gradient
de la fonction d'erreur. En pratique, les performances relatives à cette technique sont loin

d'être optimales, et leur dégradation s'accentue lorsque la fonction à apprendre par le

réseau devient de plus en plus complexe: le temps d'apprentissage devient long et il est

très probable que la fonction d'erreur Ç{n) atteigne un minimum local non désiré.

Un nouvel algorithme d'ajustement des paramètres du réseau a été conçu par Levenberg

et Marquardt. Il présente par rapport au précédent les deux avantages suivants: une

convergence plus rapide des paramètres du réseau et une valeur minimale beaucoup plus

faible atteinte par la fonction d'erreur.

Selon l'algorithme de Levenberg-Marquardt, dont la constmction est basée sur une

approximation de la méthode de Newton, la loi d'ajustement des paramètres est donnée

par:

^W=-(Jr.J+ju.l) .Jr.e (13)

où W est la matrice des paramètres du réseau, e le vecteur d'erreur défini comme

précédemment par:
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e=y-Yd

J la matrice jacobienne des dérivées partielles des signaux d'erreur par rapport à chaque
paramètre, / la matrice identité, et ^ un nombre réel positif.

Si n est très grand, l'expression (13) approxime la méthode de la descente du gradient;
dans le cas contraire (p. est très faible), elle traduit la méthode de Gauss-Newton.

La méthode de Gauss-Newton devient plus performante (plus rapide et plus précise) que
celle de la descente du gradient lorsque la fonction d'erreur est proche de son minimum.

Il est conseillé donc de réduire la valeur de |LI après chaque itération réussie (qui résulte
en une diminution de la fonction d'erreur), et de l'aggrandir dans le cas contraire

(lorsqu'une itération résulte en une augmentation de la fonction d'erreur).

2.3 - Perceptrons multi-couches eénéralises:

Dans les problèmes d'identification des systèmes dynamiques partiellement et
non totalement inconnus, l'identificateur utilisé est constitué, non pas d'un seul réseau

neuronal, mais d'une association entre un ou plusieurs réseau neuronaux (qui ne sont

autres que des perceptrons multi-couches) et un ou plusieurs blocs linéaires. On obtient

ainsi une nouvelle classe de réseaux neuronaux, qui est celle des perceptrons multi-

couches généralisés.

L'application de l'algorithme de rétro-propagation classique, pour l'ajustement des

paramètres libres d'un perceptron multi-couche généralisé, s'avère insuffisante; d'où la

nécessité de concevoir un nouveau type d'algorithme pour cette classe de réseaux.

D'apres K. S. Narendra et K. Parthasarathy [9], tout réseau de la famille des perceptrons

multi-couches généralisés peut être constitué par une combinaison de quatre structures

simples, dites de base, appartenant à cette même famille. Celles-ci sont représentées à la

figure 2.9. N, N^ et N^2} représentent des perceptrons multi-couches, et W(z) est une

matrice de transfert linéaire discrète.

A chaque stmcture de base est associé un algorithme de rétro-propagation dynamique.

Celui-ci, utilisant la méthode de la descente du gradient exposée précédemment, permet

Pajustement de tous les paramètres libres de la stmcture considérée.

Dans les lignes qui suivent, on décrira séparément les quatres structures de base, ainsi

que l'algorithme associé à chacune d'elles.

2.3.1 - Etude de la Structure l:

D'après cette structure, un perceptron multi-couche (MLP) à p entrées et / sorties,

représenté par sa fonction non-linéaire N, est connecté en cascade avec un système

multivariable linéaire stationnaire, à / entrées et m sorties, représenté par sa matrice de

transfert discrète W{z).
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M
N 1^)1

M
W(2)t \W(z)\ •ko)l

(a) (b)

y "

(e) (d)

Figure 2,9: Structures de base.

a) Structure l, b) Structure 2,

e) Structure 3, d) Structure 4

En notant respectivement u et y les vecteurs d'entrée et de sortie de la structure, on a la

relation suivante:

y=W(z).N[u]

L'ajustement des paramètres libres du perceptron multi-couche est basé sur la méthode

de la descente du gradient. Si 6. est un paramètre libre de ce réseau, sa variation A^. à

chaque itération est proportionnelle à l'opposé de la dérivée partielle de la fonction
d'erreur par rapport à 0 j . Cette fonction d'erreur, notée ^, est définie à l'instant k par:

^k)=^.eTW.e(k)=^e](k)
y=i

où e(k) est le vecteur cP erreur évalué à l'instant k et redéfini comme étant l'écart entre

le vecteur de sortie réel débité par la structure et celui désiré:

eW=yW-y,W

Ainsi, les ajustements qu'on doit apporter à chaque itération aux différents paramètres

libres 0. du réseau sont entièrement déterminés par la connaissance des tenues:
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^ - -^-hW - yAk)} = ^ = ^).^) (14)
00, 9Q, se ô6,

où v(^) = N[u(k)] est le vecteur de sortie du perceptron multi-couche.

Dans l'expression (14), les valeurs instantanées des termes ô/(k) ff9 ^ sont générées par

le réseau de sensibilité associé au perceptron multi-couche. Chaque vecteur à ô6 '. peut

donc être obtenu à partir d'un système multivariable linéaire de matrice de transfert
W(z~), dont le vecteur d'entrée est âv ÔQ j . On a besoin ainsi d'autant de systèmes

multivariables linéaires identiques, caractérisés par W{z), que de paramètres libres 6)..

Ceci permet de définir le modèle de sensibilité de la Structure l, représenté à la figure
2.10.

Figure 2.10: Génération du gradient d'erreur

dans le cas de la Structure l

2.3.2 - Etude de la Structure 2:

Dans ce cas, deux réseaux neuronaux de type MLP, représentés par N( ) et N( ) ,

sont connectés en cascade de part et d'autre d'un système multivariable linéaire de

matrice de transfert W(z). Cette configuration est illustrée à la figure 2.10.

On note respectivement u et y les vecteurs d'entrée et de sortie de la stmcture, de

dimensions respectives p et m, et v le vecteur intermédiaire de dimension / à la sortie du

bloc linéaire. Dans ces conditions, la relation entrée-sortie caractérisant la structure est

donnée par:
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y=NW[v]=Nm[W(z).NW[u]]

Les dérivées partielles des signaux de sortie y,, i == l,..., m, par rapport à tout paramètre

libre 6(]) du réseau N( ) peuvent être évaluées en appliquant à ce dernier l'algorithme de

rétro-propagation classique. Par contre, notre intérêt est de déterminer le gradient du

vecteur de sortie y par rapport aux paramètres libres 0( du réseau N( ) en amont du

bloc linéaire représenté par W{z) . Pour tout i= l,...,m, on peut écrire:

Sy, _ ^ ôy, B',

ô9m ^/ ôem

La dérivée partielle ôy^ô6w s'obtient donc par la somme de / produits de deux termes:

€^,/«^, et âv, ff0(j') . Ceux-ci peuvent être déterminés par des méthodes connues

jusqu'à présent. En effet, ^,,^1 peut être donné par l'algorithme de rétro-propagation

classique appliqué au réseau Nw, et la génération de ^, ff0m est conforme à la

méthode décrite précédemment (lors de l'étude de la Structure l). La figure 2.11 illustre
la méthode de génération du gradient de sortie par rapport aux paramètres libres du

réseau neuronal N( ), et définit le modèle de sensibilité relatif à la structure considérée.

Réseau de
Sensibilité

de Nm

Réseau de
Sensibilité

de Nw

Modèle de Sensibilité

Figure 2.11: Génération du gradient de sortie
dans le cas de la Structure 2
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2.3.3 - Etude de la Structure 3:

La structure 3 est représentée par la partie de gauche du schéma de la figure 2.12.

Un réseau neuronal N de type MLP est asservi à travers un système multivariable linéaire

défini par sa matrice de transfert WÇz).

Les vecteurs d'entrée et de sortie du système asservi non-linéaire sont notés

respectivement u et y. Leurs dimensions sont supposées égales respectivement à p et m.

Ces deux vecteurs sont liés l'un à l'autre par la relation suivante:

y=NM=N[u+WÇz).y] (15)

où v est un vecteur intermédiaire de dimension;? défini par:

v = u + W(z). y

Contrairement aux deux cas précédents, l'expression entrée-sortie (15) de la Structure 3

montre que le vecteur de sortie y dépend implicitement (dû au terme v) et explicitement
(dû à la fonction N) des paramètres libres 0 ^ du réseau MLP. Par conséquent, on

s'intéressera non pas à la dérivée partielle des signaux de sortie y,, i=ï,...,m, par

rapport aux paramètres 0^, mais à leur dérivée totale notée dy^dO^ et donnée sous

forme condensée par:

dy ffy d\ ^ 9y
+

dO âv d0 86

En remplaçant y par son expression donnée en (15), on aboutit à:

dy ^ WM dv ^ <W[v] ^ ^[v] ^^ f/y ^ ^[v]
de, 9v de ôe ^ 'v-/ de se ^

L'expression (16) représente une équation aux différences linéarisée dont les coefficients
varient avec le temps. Le procédé dynamique, par lequel le gradient total d-y d6 ^ est

généré, est montre à la figure 2.12. Le vecteur W\y~\ 0Q ^ et la matrice jacobienne

<^V[v]/<7V sont évalués à chaque instant à partir de l'algorithme de rétro-propagation

classique associé au réseau neuronal N.
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Figure 2.12: Génération du gradient total de sortie
dans le cas de la Structure 3

2.3.4 - Etude de la Structure 4:

Le système asservi décrit précédemment est précédé dans ce cas par un réseau

MLP noté N( ). La présence de Nw n'affecte pas la génération des dérivées partielles

des signaux de sortie par rapport aux paramètres libres du réseau N-) présent dans la

chaîne directe du système asservi, auquel cas la méthode établie pour la Structure 3 est

adoptée. Par contre, pour déterminer le gradient du vecteur de sortie y par rapport aux

paramètres du réseau N( ) , on utilise la procédure décrite ci-dessous.

Sachant que la relation entrée-sortie relative à la Structure 4 est:

y = Nm[\] = NW[NW[u] + W(z~).y\

u étant le vecteur d'entrée et v le vecteur intermédiaire défini par:

v=NW[u]+W(z).y

on a:

ôy ^Nw[\] 9v SNm\y\
ffvffQ ô6, 9v

^[UW-).A.
se, 00.

où 0. représente un paramètre libre du réseau N^' .

(17)

(18)
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Comme le montre la figure 2.13, ôy ffôj peut être considéré comme le vecteur de sortie

d'un système non-linéaire semblable à la Structure 3, ayant â^w[u] j 09,. pour vecteur

d'entrée. Le réseau neuronal N est alors remplacé par un bloc de gain <3V(l)[v]/<^

linéarisé autour du point de fonctionnement courant. Notons que le vecteur

SNm[\n}/â0j et la matrice j acobienne <W(l)[v]/^ sont générés à chaque instant par les

algorithmes de rétro-propagation classiques relatifs à Nm et Nm respectivement.

cNm[u}

Réseau de
Sensibilité

de Nw

SNm[v}

EJÏ

W(z)

0V

Sy
se,

Réseau de
Sensibilité

deNm

Modèle de Sensibilité

Figure 2.13: Génération du gradient de sortie
dans le cas de la Structure 4

2.4 - Réseauxa J)ase radiale:

On étudie dans ce paragraphe une autre classe de réseaux neuronaux artificiels

utilisés comme approximateurs universels. Le principe sur lequel se repose ce type de

réseaux consiste à approximer toute fonction réelle continue /: 9ÎP -» 9î par une somme

pondérée de plusieurs fonctions dites à base radiale, de sorte qu'on peut écrire:

VX€9îp, /(X)S^^,.^,(X)=/(X)
J

où, pour tout j = 1,2,..., (p .(x) est une fonction à base radiale et w, la constante réelle

associée.

Les premiers travaux sur ce sujet furent amorcés par M. J. D. Powell [24]. Il est devenu

aujourd'hui l'un des principaux domaines de recherche en analyse numérique. D. S.

Broomhead et D. Lowe [25] ont été les premiers à exploiter l'utilisation des fonctions à
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base radiale dans la conception des réseaux neuronaux. Autres contributions majeures au

niveau de la théorie, la conception et l'application des réseaux à base radiale (RBF) ont
été données par J. E. Moody et C. J. Darken [26], S. Renais [27], et T. Poggio et F. Girosi

[28].

2.4.1 - Structure d'un réseau à base radiale:

Un réseau RBF est formé de trois couches différentes:

- une couche d'entrée qui comporte les noeuds de source;

- une couche cachée de très grande dimension, qui joue un rôle différent de celui

des couches cachées faisant partie des perceptrons multi-couches;

- un neurone de sortie, qui débite le signal de réponse du réseau.

La figure 2.14 donne une description d'un réseau à base radiale typique. Le signal donné
par le neurone de sortie est une combinaison linéaire de ceux provenant de la couche

cachée. Par contre, ces derniers sont générés à partir des signaux d'entrée par une

transformation non-linéaire. Tout neurone j appartenant à la couche cachée génère à sa

sortie un signal de la forme:

^,(x)==q|x-t,

= expl

= exp

i-(.-.,)r.C;.C,(x-.,)]

-L(^)T.^.(^) (19)

où x est le vecteur d'entrée de dimension p, ||-[| la norme euclidienne généralisée, dite

pondérée, définie par:

Vve9î^ |v^=(c,.vy.(C,.v)=vr.C;.C,.v

C. une matrice de pondération, de dimension (p,p), G la fonction gaussienne de centre

t ;, associée à la matrice C;, et S ; la matrice de covariance de G, définie par:

S-HC^F'
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Couche Couche Neurone

d'entrée cachée de sortie

Figure 2.14: Structure de base d'un réseau RBF

Le signal de sortie y du réseau est alors donné par:

M

y=fW=T,^j-<PjW
M

où M est le nombre de neurones cachés et, pour tout j ' = l,..., M, w. est le poids

synaptique associé à la j entrée du neurone de sortie.

2.4.2 - Stratéeies d'apprentissaee:

Il existe, en réalité, plusieurs stratégies qui, tout en ajustant d'une manière

itérative les paramètres libres du réseau RBF considéré, visent à faire apprendre à celui-ci
une certaine tâche. L'ajustement des paramètres dépend de l'ensemble des N données

(x(i),y^(i)), i= Ï,...,N^, choisies pour entraîner le réseau. Deux parmi ces stratégies

d'apprentissage, caractérisées par leur simplicité d'implantation, seront considérées.

2.4.2.1 - Stratégie des centres fixes:

L'approche la plus simple consiste à considérer des fonctions à base radiale

(fonctions d'activation des neurones cachés) fixes, dont les centres peuvent être choisis

aléatoirement parmi les x(;), i= \,...,N^, de l'ensemble des données cT apprentissage.

Comme fonctions à base radiale, on peut utiliser des fonctions gaussiennes isotropes dont

la déviation standard est fixée par l'étendue des centres choisis. Ainsi, pour tout

j = l,... ,M, M étant le nombre des centres ou des neurones cachés, on a:

M
^.(x)=exp|-^-
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où d est la distance maximale entre les centres choisis. La déviation standard (largeur)

commune à toutes les fonctions gaussiennes est fixée à:

(7=
l2M

Un tel choix pour la déviation standard a permet d'avoir des fonctions à base radiale
dont la forme n'est ni trop pointue, ni trop plate; ces deux cas extrêmes sont à éviter.

Les seuls paramètres libres, dans cette approche, sont les poids synaptiques w ,

j = l,..., M. Une procédure assez directe permettant l'ajustement de ces paramètres est

donnée par la méthode de la pseudo-inverse selon laquelle:

w=G+.y,

où w = wj est le vecteur-poids, y^ = [^(O] le vecteur des réponses désirées, et G+ la

matrice pseudo-inverse de G qui est elle-même définie par:

G^.}
avec:

V;=1,...,A^ Vy=l,..,M, g^.=exp[-^.|x(0-t

2.4.2.2 - Sélection supervisée des centres:

Dans cette deuxième approche, les centres des fonctions à base radiale, ainsi que

tous les autres paramètres libres du réseau RBF considéré, sont ajustés par un procédé

d'apprentissage supervisé, basé sur la correction d'erreur. L'implantation de ce type de

procédé fait appel à la méthode de la descente du gradient déjà connue à ce stade.

La première étape dans le développement d'une telle procédure d'apprentissage consiste

à définir la valeur instantanée de la fonction coût:

^)=?-I>?(")
;=1

où N^ est le nombre des données d'apprentissage (x(Q,j^(/)), i=ï,...,N^, utilisées

pour entraîner le réseau, et e, le signal d'erreur défini par:

A/

e,W=y,(n)-y^)=^w,(n).G[\\^)-t,(n)^J-y^)
~^ ^" 1"-J^">
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Le but est de déterminer les valeurs des paramètres libres w., t • et S . = y Cr.C ,

j= l,.... M, correspondant à une valeur minimale de £,. Les résultats de cette

minimisation sont donnés ci-dessous:

y/=i,...,M,

w/n+1) = w/n) - 7/1
âÇ{n)

âv,(n)
Ar«

= ^ (n) - y/i • ^ e, (n). G[ ||x(/) -1^ (n)l
(=1

C, (n)

/,(n+l)=^.(n)-772 _^M
à,{n}

£;l(«+l)=Z;l(n)-773

1=1

ff^n)

= /, Çn) + r,, . w, (n). ^ e, (n). G'[jx(i) -1, (^|^J . S;1. [x(0 -1, («)] (21 )

SL-;{n)

(20)

=^l(n)-^^,(n).^e,(n).G'[\\x(i)-t,W^J.Q,(n) (22)
—^ \11 - IH-^.(M)

avec 0,(n)=[x(0-t,(^)].[x(0-t/n)]'.

Dans les deux dernières expressions, G'(-) dénote la dérivée de la fonction gaussienne

C/O par rapport au carré de son argument:

G x(0-t,(")|
C, (n)

dG t(0-t,(n)|
C, (H)

|X(/)-t//î)i
2

C,(«)

Il s'avère utile de noter les points importants suivants:

- la fonction coût Ç est convexe par rapport aux paramètres w., mais non-convexe

par rapport aux centres t. et matrices 2^ ; dans ce dernier cas, la recherche des valeurs

optimales de t. et 2^ peut mener à un minimum local non désiré dans Fespace d'état.
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- l'ajustement de w^., t^. et S^ utilise des paramètres d'apprentissage différents

(T/], ^2 et 7?3 respectivement).

- contrairement à l'algorithme de rétro-propagation, la méthode de la descente du

gradient appliquée à un réseau RBF et décrite par les équations (20), (21) et (22)
n'implique pas une rétro-propagation d'erreur.

2.5 - Comparaison entre un réseau à base radiale et un perceptron

multi-couches:

Le réseau à base radiale (RBF) et le perceptron multi-couches (MLP) sont des
exemples de réseaux multi-couches non-linéaires. Ils sont tous les deux considérés

comme des approximateurs universels. Cependant, ces deux types de réseaux se diffèrent

l'un de l'autre par plusieurs aspects dont les principaux sont cités ci-dessous:

- un réseau RBF possède une seule couche cachée, alors qu'un réseau MLP peut

avoir une ou plusieurs couches cachées;

- tous les neurones constituant un réseau MLP, qu'ils soient dans les couches

cachées ou celle de sortie, ont un même modèle; par contre, les neurones cachés d'un

réseau RBF sont différents, tant au niveau de la structure que la fonction, du neurone de

sortie;

- Fopération de chaque neurone caché dans un réseau RBF utilise la norme

euclidienne (distance) pondérée entre le vecteur d'entrée et le centre du neurone; par

contre, l'opération de chaque neurone caché dans un réseau MLP fait appel au produit

scalaire du vecteur d'entrée et celui des poids synaptiques associés au neurone;

- les réseaux MLP permettent d'approximer globalement toute fonction continue

non-linéaire; par conséquent, ils sont capables de généraliser dans les régions où aucune

donnée d'apprentissage n'est disponible; par contre, les réseaux RBF, dont le

fonctionnement se base entre autres sur les fonctions gaussiennes (non-linéarités

exponentielles localisées), ne peuvent approximer que localement une fonction continue

non-linéaire donnée, mais présentent l'avantage d'être capables d'apprendre rapidement

et d'être peu sensibles à l'ordre de présentation des données d'apprentissage.
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Troisième Partie

Identification des systèmes dynamiques
par réseaux neuronaux

On se propose dans cette partie de décrire les principales méthodes
d'identification des systèmes dynamiques non-linéaires, utilisant des réseaux neuronaux

artificiels.
Le problème d'identification surgit chaque fois que le système dynamique qu'on désire
régler est totalement ou partiellement inconnu, de sorte que sa mise en équations s'avère

très difficile, voire quasi-impossible. L'objectif est de construire un modèle

d'identification convenable qui, lorsqu'il est soumis au même signal d'entrée que le

système principal, produit un signal de sortie qui approxime celui donné par le système.
En d'autres termes, si on représente par/la fonction analytique réalisée par un système

dynamique non-linéaire donné, et si on note respectivement u(Â-) et y(À-) les vecteurs

d'entrée et de sortie du système à l'instant k (figure 3.1), de sorte que:

\/kï0, yW=/[u(ÀQ]

l'objectif est de détenniner une fonction / vérifiant:

\fk ï 0 , |yW - y(^)|| = ||/[u(^)] - /[u(A:)]|| ^ f

pour tout u appartenant à l'espace d'entrée, avec E un nombre réel positif

convenablement choisi. • dénote une norme définie sur l'espace de sortie, et y = /(u)

représente le signal de sortie du modèle d'identification. Par suite, l'erreur entre la sortie

générée par le modèle et celle observée y se définit à tout instant k par:

e,(k)=y(k)-y(k)

u(k) —|

Processus

Modèle
d'Identification

y(k)

1

C]
4

y(k)

^^e,(k)
.+

Figure 3.1: Identification d'un processus dynamique
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Il existe une vaste littérature sur l'identification des systèmes linéaires. Pour de tels

systèmes, si l'ordre est connu, la structure du modèle d'identification peut être fixée de

telle sorte que le problème d'identification se ramène tout simplement à celui de
l'estimation des paramètres du système. Ceci ne s'applique malheureusement pas au cas

des systèmes non-linéaires, où la structure du modèle d'identification doit être justifiée.

Le système réel étant totalement ou partiellement inconnu, on assumera toutefois qu'il

existe toujours un modèle paramétrique qui peut théoriquement avoir le même
comportement que le système. Présentée de cette manière, l'identification est réduite

encore une fois à un problème d'estimation des paramètres.

Si le modèle d'identification utilisé comporte entre autres un ou plusieurs réseau(x) de
neurones artifîciel(s) supposé(s) du type perceptron multi-couche (MLP), la procédure
d'identification consiste à ajuster les paramètres libres (poids synaptiques et seuils) du ou
des réseau(x) afin d'optimiser une certaine fonction de performance basée sur l'erreur

entre les réponses du modèle d'identification et du système principal à un même signal
d'entrée. L'ajustement des paramètres est engendré par Falgorithme de rétro-propagation

statique ou dynamique décrit dans la partie précédente.
Le procédé d'identification est surtout utilisé dans les travaux de simulation dont le but
est l'élaboration d'un régulateur faisant répondre un système donné conformément à

certains critères souhaités. Pour aboutir aux résultats voulus, il est nécessaire d'avoir à

notre disposition un modèle identifiant le système réel qu'on désire commander. Plus

l'écart entre le modèle d'identification et le système réel est faible, mieux seront les

performances du régulateur synthétisé.

Dans les lignes qui suivent, quatre modèles de représentation des systèmes dynamiques

non-linéaires monovariables, qui furent initialement introduits par K. S. Narendra et K.

Parthasarathy [l], seront décrits. Il existe déjà, dans la littérature concernant les systèmes
adaptatifs, des modèles équivalents qui sont utilisés pour l'identification des systèmes
linéaires. Les modèles qui nous intéressent et qu'on se propose d'étudier dans la suite

peuvent être considérés comme une généralisation aux systèmes non-linéaires de ceux

qui précèdent.

3.1 - Théorèmes fondamentaux:

3.1.1 - Théorème de Weierstrass:

Soit C([a;6],9î) l'espace des fonctions réelles continues définies sur l'intervalle

[a; 6], et définissons la norme d'une fonction / € C.'([â';&],9î) par:

11/N = sup{|/(Q|}
tc{a;b]
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D'après le théorème d'approximation de Weierstrass, toute fonction appartenant à

C([a;é],9î) peut être approximée avec une certaine précision par un polynôme. Ainsi,

l'ensemble des fonctions polynômiales est dense dans C([â';6],';R).

Naturellement, le théorème de Weierstrass et sa généralisation aux dimensions multiples

trouvent un large domaine d'application, notamment dans les procédures

d'approximation des fonctions continues /:9î" -» iR"'par des polynômes.

3.1.2 - Théorème de Stone-Weierstrass:

Ce théorème, qui constitue une généralisation du théorème de Weierstrass, peut

être considéré comme le point de départ pour toute procédure d'approximation des

systèmes dynamiques. Il s'énonce comme suit:

Soit V un espace métrique compact. Si 3 est une sous-algèbre de C{V,9Î} qui
^.

contient les fonctions constantes, alors 3 est dense dans C{V,9Î}.

Dans les problèmes qui nous concernent, on supposera que la fonction/caractérisant le

processus à identifier est bornée, continue, causale et invariante dans le temps. Si 3

satisfait les conditions évoquées par le théorème de Stone-Weierstrass, alors d'après ce

théorème il existe toujours une fonction / appartenant à 3 qui peut être choisie pour

approximer toute fonction spécifiée/

Une vaste littérature existe sur la caractérisation des fonctions non-linéaires et englobe

les travaux de Volterra, Wiener, Barret et Urysohn. En utilisant le théorème de Stone-

Weierstass, on peut montrer que toute fonction non-linéaire peut être représentée sous

certaines conditions par un développement en série correspondant tel que celui de

Volterra ou de Wiener. En dépit de ce travail théorique impressionnant, peu de résultats

ont été appliqués dans les procédés d'identification des grandes classes de systèmes
physiques non-linéaires.

3.1.3 - Théorème d'identification:

Soit £ un système non-linéaire discret d'ordre n, décrit par les équations d'état

suivantes:

x(^+l)=Q[x(^u^)]
y(k) = lF[xW]

où x(Â-) e9î", u(Â:) e9î/) et y(A-) e9î"' représentent successivement les vecteurs d'état,

d'entrée et de sortie à l'instant k du système, et soit respectivement V ^ et V, les
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ensembles des séquences d'entrée et de sortie de longueur /. Si £ est localement
/\

fortement observable, alors il existe localement une fonction continue h : V ^ x V —> 9î

telle que le modèle entrée-sortie récursif défini par:

y(k+l)=h[y(k\y(k-ï),...,y(k-n+l),u(k\u(k-ï\...,u(k-n+l)]

^,

se comporte de la même manière que le système original S. La fonction h ainsi définie
peut être réalisée par un réseau de neurones artificiels.

Si les conditions de forte observabilité sont satisfaites dans la région d'opération du
système, la procédure d'identifîcation utilisant un réseau neuronal devient évidente. A

chaque instant, on applique à l'entrée du réseau les n anciennes valeurs des vecteurs

d'entrée et de sortie (2n valeurs au total). La sortie du réseau est comparée à celle du

système pour engendrer le signal d'erreur. Les paramètres du réseau sont alors ajustés

utilisant l'algorithme de rétro-propagation afin de minimiser la somme quadratique
d'erreur.

3.2 - Modèles de représentation des systèmes dynamiques non-Iinéaires:

Comme on l'a déjà mentionné, la capabilité qu'ont les réseaux neuronaux

d'approximer d'une manière assez précise de grandes classes de fonctions non-linéaires

en fait des principaux candidats à être utilisés dans des modèles dynamiques pour la
représentation des processus non-linéaires. L'emploi des algorithmes de rétro-

propagation statique et dynamique pour l'ajustement de leurs paramètres rend plus

attrayante leur utilisation au sein des identificateurs et des régulateurs.

Dans ce paragraphe, quatre modèles pour la représentation des processus monovariables

sont introduits. Ils peuvent facilement être généralisés à des systèmes multivariables. Les

modèles d'identification, contenant des réseaux neuronaux (du type perceptron multi-

couche ou MLP) comme sous-systèmes, auront une structure semblable à celle des

modèles de représentation qui leur sont associés. Ces modèles sont motivés par ceux déjà

utilisés pour l'identification et le réglage des systèmes linéaires, et peuvent être
considérés comme leur généralisation aux systèmes non-linéaires.

Dans ce qui suit, u(k) et y(k) représentent respectivement les valeurs des signaux

d'entrée et de sortie du processus réel à l'instant k, et f, g et h sont des fonctions non-

linéaires supposées différentiables par rapport à leurs arguments. Dans les quatre

modèles de représentation, qui constituent en réalité des cas particuliers du modèle

NARMA déjà vu au paragraphe 1.3.2, la sortie du processus à l'instant k+Ï dépend de ses

n anciennes valeurs y(k-i), i = 0,1,...,n- l, et des m anciennes valeurs u{k - j),

j = 0,1, ...,m-1, du signal d'entrée, avec m ^ n.
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3.2.1 - Caractérisation du premier modèle de représentation:

Le premier modèle d'un système discret est décrit par l'équation aux différences

non-linéaire suivante:

n-l

x
;=0

y(k+l)=^a,.y(k-i)+g[u(k),uÇk-ï),...,u(k-m+l)] (2)

où g est une fonction de Ï{'" vers 9î et les coefficients a,, ; = 0,l,...,n-l, sont des

nombres réels. Le schéma bloc de ce type de systèmes est donné à la figure 3.2 où a est

la transposée du vecteur-colonne dont les éléments sont les a,.

Le signal de sortie à l'instant k+\ dépend donc linéairement de ses n anciennes valeurs et

non-linéairement des m anciennes valeurs du signal d'entrée.

Dans l'expression (2), seule la fonction g est supposée inconnue, et on se propose de

l'identifier à l'aide d'un réseau de neurones de type MLP. De plus, le système défini par

(2) est supposé stable de sorte que, pour tout signal u appartenant à l'espace d'entrée, le

signal de sortie correspondant est toujours borné. En d'autres termes, les racines de

l'équation caractéristique:

z>l-a,.z"-l--a.,_,.z-a^=Q

sont toutes situées à l'intérieur du cercle unité dans le plan complexe.

On sait déjà que, sous certaines conditions, un réseau neuronal artificiel peut être

construit pour approximer la fonction g sur un ensemble compact de 9îm. Par suite, le

modèle d'identification associé à (2) a une structure semblable à celle du processus, mais

contient un réseau neuronal de paramètres ajustables.

On définit à la figure 3.2 le vecteur d'état à l'instant k du modèle; il est représenté par les
variables x,{k), l = l,...,n+/n-l.

u(k) y(k\

^w x,(k)

Figure 3.2: Représentation du premier modèle
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3.2.2 - Caractérisation du deuxième modèle de représentation:

Le deuxième modèle, représenté à la figure 3.3, est caractérisé par l'équation aux

différences non-linéaire suivante:

m-1

y(k+V)=f[y(k\y{k-\\...,y(k-n+V)\+^P,.u{k-j) (3)
J=0

où/est une fonction de VH" dans 9Î et les coefficients ? , y=0,l,...,m-l, sont des

nombres réels. Dans la figure 3.3, pr représente le vecteur-ligne [/?o,/?i,...,A»_i].

Le signal de sortie y à l'instant k+l dépend linéairement des m anciennes valeurs du

signal d'entrée u et non-linéairement de ses n anciennes valeurs. D'une manière similaire

au cas précédent, on suppose que dans l'expression (3) seule la fonction/est inconnue;

un réseau neuronal de type MLP est utilisé pour l'approximer.

Ce modèle est particulièrement convenable pour les problèmes de réglage.

Figure 3.3: Représentation du deuxième modèle

3.2.3 - Caraçtérisation du troisième modèle de représientatiQn:

L'équation aux différences non-linéaire, caractérisant le troisième modèle d'un

système discret, est donnée par:

y(k+Ï)=f[y(k),y(k-Ï\...,y(k-n+])]+g[u(k\u(k-Ï),...,u(k-m+l)] (4)

où/est une fonction de ÇR" vers 9î et g une fonction de 9î'" dans 9Î.
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Le signal de sortie^ à l'instant k+Ï dépend non-linéairement de deux groupes séparés de

variables, l'un contenant les n anciennes valeurs y(k - i) , i = 0,1,...,n -1, de y et l'autre

les m anciennes valeurs u(k-j), j =0,l,...,m-ï, du signal d'entrée n. Les fonctions/

et g sont supposées toutes les deux inconnues et on se propose de les approximer à l'ai de

de deux réseaux de neurones de type MLP.

Le troisième modèle peut être considéré comme une généralisation des deux modèles
précédents. Il est représenté à la figure 3.4.

u(k)

l

e

A

l

}

-»•

..,-,a-)

,^L

,.,w

?(•)

Figure 3.4: Représentation du troisième modèle

3.2.4 - Caractérisation du Quatrième modèle de représentation:

Le quatrième modèle, représenté à la figure 3.5, est décrit par l'équation aux

différences non-linéaire suivante:

y(k+ï)=h[y(k\y(k-l\...,y(k-n+Ï)^k},uÇk-l),...,u(k-m+\)] (5)

où h est une fonction de ÇR" dans 9Î, supposée inconnue. Il constitue une généralisation

des trois modèles précédents, et peut représenter tout système dynamique non-linéaire

monovariable décrit par (l) et vérifiant les conditions d'observabilité.

En raison de sa généralité, ce modèle est cependant le moins utilisé en pratique.

Toutefois, son application peut être simplifiée en faisant appel aux modèles NARMA
approximatifs, NARMA-L1 et NARMA-L2, déjà étudiés au paragraphe l.3.2.e) auquel il
est conseillé de se référer.
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Figure 3.5: Représentation du quatrième modèle

3.3 - Modèles d'identification:

Comme on peut le constater dans le paragraphe précédent, le modèle

d'identification, correspondant à l'un quelconque des quatres modèles de représentation

des systèmes dynamiques non-linéaires, est constitué d'une association d'un ou plusieurs

réseau(x) de neurones artificiels avec des blocs linéaires. Par conséquent, on peut le

considérer comme un réseau neuronal généralisé. D'après le paragraphe 2.3 consacré à

l'étude de ce type de réseaux, l'ajustement des paramètres libres du modèle

d'identification se fait à l'aide de l'algorithme de retro-propagation dynamique dont
l'implantation s'avère très complexe dans la plupart des cas pratiques.

Dans les lignes qui suivent, on décrira deux modes d'identifîcation: l'identification

parallèle et l'identification série-parallèle. On verra que le mode série-parallèle est le
plus avantageux, dans la mesure où il simplifie énormément l'implantation de

l'algorithme de rétro-propagation dynamique.

3.3.1 - Mode parallèle:

Dans le mode d'identification parallèle, la structure du modèle d'identification
est identique à celle du processus; les fonctions non-linéaires inconnues caractérisant le

fonctionnement du processus sont toutefois remplacées par des réseaux neuronaux de

type MLP. Le modèle d'identification parallèle est donc caractérisé dans le cas le plus
général par l'équation suivante:
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y{k+\)=h[y{k\y{k-\\...,y{k-n+\\u(k\u{k-\\...,u{k-m+V)\

où h est la fonction réalisée par le réseau neuronal utilisé et y le signal de sortie du

modèle.

On montre aux figures 3.6, 3.7, 3.8 et 3.9 les modèles d'identification parallèle

correspondant aux quatre modèles de représentation décrits précédemment. Les blocs

TDL (Tapped Delay Line) utilisés dans ces figures dénotent des lignes à retard dont le

vecteur de sortie est formé par les p anciennes valeurs de leur signal d'entrée.

Dans le cas des figures 3.7 et 3.8, la présence d'un réseau de neurones dans une boucle

rend compliqué et fastidieux le procédé d'implantation de l'algorithme de rétro-
propagation dynamique destiné à ajuster les paramètres du modèle d'identifîcation. De
plus, rien ne peut garantir la convergence de ces paramètres vers leurs valeurs souhaitées.

Malgré vingt ans de recherche, les conditions assurant une convergence des paramètres

du modèle d'identification parallèle, même dans le cas des systèmes linéaires, restent

indéterminées. Par conséquent, pour pouvoir aboutir à de meilleurs résultats, le mode

série-parallèle décrit ci-après sera utilisé.

i,(k)

Processus
Premier modèle

yW

TDL^, MLP

e,(k)

—l

^+

yW

TDL.

Modèle d'Identification Parallèle

Figure 3.6: Identification parallèle du premier
modèle de représentation
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u(k) — |

Processus
Deuxième modèle

yW

e,(k)

TDL^,
.-l

++

\y(k)

MLP TDL.

Modèle d'Identification Parallèle

Figure 3.7: Identification parallèle du deuxième
modèle de représentation
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Figure 3.8: Identification parallèle du troisième
modèle de représentation
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Figure 3.9: Identification parallèle du quatrième
modèle de représentation

3.3.2 - Mode série-parallèle:

Contrairement au mode parallèle décrit précédemment, dans le mode série-

parallèle ce sont les anciennes valeurs de la sortie y du processus réel (et non pas celles

données par le modèle d'identification) qui sont utilisées dans la génération du signal de
sortie y du modèle. Dans sa forme la plus générale, l'équation caractérisant le modèle

d'identification série-parallèle s'écrit comme suit:

y{k+\)=h[y{k\y{k-\\...,y{k-n+\\u{k\u{k-\\...,u{k-n^V)\

Le mode série-parallèle présente plusieurs avantages par rapport au mode parallèle. En

particulier, étant donné qu'aucune boucle n'existe dans ce modèle, l'implantation de

l'algorithme de rétro-propagation dynamique s'avère beaucoup plus simple que dans le

cas du mode parallèle. D'autre part, des études ont montré que le mode série-parallèle est

globalement stable, alors que la stabilité du mode parallèle n'est pas évidente en général.

On représente aux figures 3.10, 3.11, 3.12 et 3.13 les modèles d'identification série-

parallèle correspondant aux quatre modèles de représentation déjà vus.
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Figure 3.10: Identification série-parallèle du
premier modèle de représentation
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Figure 3.11: Identification série-parallèle du
deuxième modèle de représentation
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Figure 3.12: Identification série-parallèle du
troisième modèle de représentation
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Figure 3.13: Identification série-parallèle du
quatrième modèle de représentation
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3.4 - Identification utilisant le vecteur d'état:

Tous les modèles d'identification construits jusqu'à présent se basent sur la

représentation entrée-sortie des systèmes dynamiques monovariables. Aucun intérêt n'a

été porté sur le vecteur d'état de ces systèmes.

Dans le présent paragraphe, on se propose d'établir une nouvelle méthode

d'identification faisant utilité du vecteur d'état dans le cas où celui-ci est disponible.
Cette procédure d'élaboration passe par deux phases principales: la première consiste à

créer un bloc fonctionnel jouant le rôle d'estimateur d'état, et la deuxième correspond à

la construction du modèle d'identification du système en se basant sur le vecteur d'état

estimé.

3.4.1 - Estimateur d'état:

D'après les résultats mathématiques établis aux paragraphes 1.2.3 et 1.3.2

auxquels il est conseillé de se reporter, on sait que, si le système Z décrit par (l) est
fortement observable dans sa région cT opération, alors il existe une fonction © telle que:

^k)=@[W,U,,_^k)] (6)

où n représente l'ordre du système, x(Â-) le vecteur d'état, et U,,^(k) et Y (k) des

séquences d'entrée et de sortie de longueur n-\ et n respectivement.

En combinant l'équation (6) avec la relation comiue suivante:

^k+n-ï)=xy^[xÇk\U,,_,W]

et en opérant un décalage de temps convenable, on aboutit à:

x(k)=A[Y,,(k-n+l),U,,_^k-n+ï)] (7)

Pour pouvoir estimer à tout instant k le vecteur d'état x du système, un réseau neuronal

de type MLP est utilisé pour approximer la fonction A. Ce réseau comporte în-\ noeuds

d'entrée (auxquels on applique, à chaque instant k, les anciennes valeurs u(k-j),

y=l,...,/î-l,du signal d'entrée et les anciennes valeurs y(k-i), i =0,Ï,...,n-l, du

signal de sortie) et n noeuds de sortie (débitant la valeur estimée x à l'instant k du
vecteur d'état, la dimension de celui-ci étant égale à Fordre du système, c'est-à-dire n}.

L'estimateur d'état ainsi constitué est entraîné à l'aide de l'algorithme de rétro-

propagation basé sur le vecteur d'erreur e^.(Â-) défini par:

^.(k)=x(k)-x(k)=A[Y,,Çk-n+Ï),U,,_,(k-n+\)]-^k)
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La procédure d'estimation du vecteur d'état est décrite à la figure 3.14. On verra, dans la

quatrième et dernière partie du rapport, comment l'estimateur d'état peut être utilisé dans

la synthèse des régulateurs.

Processus
y(k)

FigureS. 14: Estimateur d'état

3.4.2 - Modèle d'identification basé sur Festimateur d'état:

Dans le modèle d'identification du système Z décrit par (l), deux réseaux
neuronaux MLP^ et MLP^ sont utilisés pour approximer respectivement les fonctions Q

et VF supposées inconnues. Ce modèle, représenté à la figure 3.15, est choisi du type

série-parallèle et se caractérise par les équations suivantes:

x(^+l)=0[x(^^)]

y(k) = y[x(/Q]

Les paramètres des réseaux MLP^ et MLP^ sont ajustés d'une manière indépendante. Cet

ajustement, réalisé à l'aide de l'algorithme de rétro-propagation, dépend du vecteur
^

d'erreur e; (A-) = x(A) - x(A-) dans le cas du réseau MLP^, et de ^ (A;) = })(Â-) - y(k) dans

le cas du réseau MLP^ .
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Figure 3.15: Modèle d'identification
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Quatrième Partie

Réglage des systèmes dynamiques
par réseaux neuronaux

La théorie du réglage concerne, en général, l'analyse et la synthèse de systèmes

dynamiques dans lesquels une ou plusieurs variables sont gardées dans des limites

prédéfînies. Pour un processus £ décrit par:

x(k+Ï)=fW\u(k)]
" y(k)=hW)]

si les fonctions f et h sont connues, le problème de réglage consiste à construire un

régulateur qui génère le vecteur de commande u(k) désiré, en se basant sur toute

information disponible à l'instant k.

Plusieurs techniques élaborées dans les domaines temporel et fréquentiel existent pour la
synthèse de régulateurs dans le cas des systèmes linéaires. Des méthodes similaires

n'existent malheureusement pas pour les systèmes non-linéaires, même lorsque les

fonctions/et h sont spécifiées.
Durant les trois dernières décennies, un grand intérêt a été porté sur le réglage des
processus incertains. Un effort considérable fut mis surtout dans l'étude du réglage

adaptatif des processus linéaires stationnaires (invariants dans le temps) dont les
paramètres sont inconnus. Dans cette quatrième partie du rapport, on s'intéressera

principalement au problème de réglage des systèmes dynamiques non-linéaires

totalement ou partiellement inconnus. La synthèse de régulateurs pour ce type de

systèmes sera basée sur des réseaux neuronaux artificiels.

Dans les applications pratiques, on préfère toujours choisir le régulateur le plus simple
qui satisfait toutes les contraintes imposées par le concepteur. Ceci est généralement dû à

l'existence d'une forte liaison entre la simplicité, la robustesse et le faible coût. Les

régulateurs à base de réseaux neuronaux sont caractérisés par un grand nombre de

paramètres, rendant leur utilisation très complexe. Par conséquent, des régulateurs plus

simples, tels que ceux à actions proportionnelle, intégrale (PI) et dérivée (PID), ceux à
retour d'état et les régulateurs adaptatifs linéaires, doivent toujours être essayés et

trouvés non adéquats avant d'envisager l'utilisation des réseaux neuronaux.
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Il existe trois différentes classes de problèmes de réglage où l'emploi des réseaux
neuronaux s'avère désirable:

- La première classe concerne les processus dont les équations régissant le

fonctionnement sont complètement spécifiées. Dans ce cas, la construction d'un

régulateur est théoriquement tout à fait possible. Cependant, dans la mesure où la

détermination d'un tel régulateur pourrait s'avérer dans certains cas pratiques trop

complexe, il serait préférable d'utiliser dans ces conditions des réseaux neuronaux

opérant d'une manière adaptative.

- Dans certaines situations, le processus non-linéaire à régler est stable, mais

présente un comportement dynamique indésirable. L'application d'un réglage linéaire à

ce type de processus ne serait pas satisfaisante pour toute condition initiale appartenant

au domaine d'intérêt. Dans ce cas, l'identification par réseaux neuronaux du processus

sur une longue période de temps, suivie de l'utilisation d'un régulateur non-linéaire,

pourrait mener à de meilleurs résultats.

- Dans certains cas, le processus doit être capable d'opérer en plusieurs points

d'équilibre. Le rôle du régulateur adaptatif dans ce type de problème est de stabiliser le
système autour de ces états d'équilibre, suivant les informations disponibles à tout

instant. Très peu de travaux théoriques ont été publiés dans ce domaine; mais certains

résultats de simulation ont déjà prouvé l'efficacité des régulateurs à base de réseaux
neuronaux.

Dans les années 80, un grand nombre de schémas approximatifs, basés sur des concepts

simples, furent proposés dans la littérature relative au neuro-réglage pour que la sortie y

du processus puisse suivre un signal désiré y^ avec une faible erreur. L'idée de base

consiste à déterminer l'inverse de la fonction statique F caractérisant le processus, puis à

Futiliser comme régulateur afin que Fensemble régulateur-processus puisse approximer

la fonction constante unitaire sur le domaine de variation de la consigne. Les différentes

méthodes de calcul de l'inverse ont fait naître différentes architectures de réglage, dont

quelques-unes sont données à la figure 4. l.

Lors d'un réglage inverse direct (figure 4.1.a), un réseau neuronal MLP utilisé comme

régulateur est entraîné pour approximer l'inverse de la fonction F du processus;

l'ajustement des paramètres du réseau est basé sur l'écart s entre la sortie y du système et

la consigne r; ce type d'architecture suppose implicitement que la fonction F est connue

mais complexe. Dans le cas du réglage inverse indirect (figure 4.1.b), un réseau neuronal

MLP^ est entraîné de manière à approximer F; un régulateur MLP^ est ensuite ajusté

afin que l'association MLP^-MLP] puisse approximer l'opérateur unité. L'avantage de

cette configuration par rapport à la précédente devient évident lorsqu'on considère la

fonction F inconnue; dans ce cas, le calcul du gradient d'erreur:
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V,,[lere]=(y-r)r.V,,F(u).V,.u

correspondant au réseau MLP de la figure 4.1.a s'avère impossible, vu que le terme

V F(u) est indéterminé. Pour remédier à ce problème, on remplace d'abord la sortie

réelle y du processus par la réponse estimée y de l'identificateur (qui n'est autre que

MLP^ dans le cas de la figure 4.1.b), puis on fait propager l'erreur Ci = y-r d'une

manière réciproque à travers l'identificateur avant de l'appliquer au réseau MLP^. On

peut écrire ainsi:

Vr,(^<e,]=(y-r)în.Vj.V,,,u

Le terme V^y peut facilement être déterminé, connaissant les paramètres W^ = \w^ | du

réseau MLP^. Le calcul du gradient V^ u est implanté dans le réseau de sensibilité de

MLP^. Il est important de noter que l'apprentissage du réseau MLP^ doit être beaucoup

plus rapide que celui de MLP^, afin que l'on puisse considérer y pratiquement égal à y

tout au long de la phase d'apprentissage de MLP^, ce qui permet d'accélérer sa

convergence et d'améliorer, par conséquent, ses performances.

Toutes les approches décrites précédemment constituent des approximations dans la

mesure où le caractère dynamique du processus n'a toujours pas été pris en considération

(seule la fonction statique F du processus a été utilisée).
A cause de la complexité du problème de réglage non-linéaire, on fait souvent appel dans

les applications au raisonnement heuristique. Des schémas simples, tels ceux représentés

à la figure 4.1, ont permis d'obtenir par simulation des résultats impressionnants.

Toutefois, leur application dans des conditions d'opération différentes n'est pas garantie.

Dans les lignes qui suivent, on commencera par décrire le principe général du problème

de réglage. Un modèle de référence, dont le rôle est d'imposer au système réglé des

comportements statique et dynamique désirés, sera utilisé. Deux approches distinctes

pour le réglage adaptatif seront ensuite envisagées, à savoir les réglages direct et indirect.

Puis, on tentera d'établir des méthodes de réglage pour trois types de problèmes: la
stabilisation, la régulation et ^poursuite. Pour chacun de ces problèmes, les deux modes

de représentation du processus, à savoir le modèle d'état et la représentation entrée-sortie

(ou modèle NARMA), seront considérés séparément. Enfin, on décrira brièvement un

nouveau mode de réglage adaptatif, dit à modèles multiples, qui utilise les techniques de
commutation et ^ adaptation. Sauf indication du contraire, on considérera toujours des

processus monovariables afin d'alléger les notations. Dans ces conditions, les signaux

d'entrée et de sortie du processus, ainsi que la consigne de référence, sont tous scalaires

et seront notés respectivement par la suite u, y et r.
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Figure 4. l : Architectures de réglage

a) Réglage inverse direct
b) Réglage inverse indirect

4.1 - Modèle de référence:

Le but du réglage est de permettre à un processus donné d'avoir une bonne

réponse dynamique et un comportement statique convenable. Ce type de fonctionnement

souhaité est imposé par un modèle de référence comme le montre la figure 4.2.

En effet, en notant respectivement u(k) et y(k) les signaux d'entrée et de sortie du

processus à régler et r(k) et y^k) ceux du modèle de référence, l'objectif est de

déterminer l'entrée de commande u{k~), pour tout k >. ky, de façon à obtenir:

Um^W|=lim|^)-^)|^
À-->00'

avec s une constante positive spécifiée.

Le modèle de référence est supposé toujours linéaire et stable, et le signal d'entrée

correspondant r(k) est une fonction bornée dans 9Î. Remarquons aussi que le signal de

sortie y^,(k) du modèle n'est autre que la réponse désirée du système réglé.

Les systèmes adaptatifs utilisant des modèles de référence ont fait l'objet de plusieurs
études approfondies durant les vingt dernières années. Dans la littérature, tels systèmes

sont souvent dits de type MRAC (Model Référence Adaptive Control Systems). La
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formulation d'un problème du type MRAC suppose implicitement que le concepteur
connaît suffisamment le processus concerné et peut ainsi spécifier, en termes du signal de

sortie du modèle de référence, le comportement désire du système réglé.

r(k)
Modèle

de Référence
y,,,W

u(k)

e.W

Figure 4.2: Réglage adaptatif avec
un modèle de référence

Comme c'est déjà mentionné, le modèle de référence est supposé toujours linéaire, ceci

étant dû au fait que la théorie des systèmes linéaires est bien développée et des méthodes
de synthèse de modèles linéaires ayant des propriétés désirées sont bien établies. Des
méthodes générales permettant de déterminer des modèles non-linéaires, ayant des

propriétés désirées en régimes statique et dynamique, ne sont pas encore disponibles.

4.2 - Modes de réelas^e:

Dans ce qui suit, le processus à régler est supposé être un système stationnaire

dont les paramètres internes sont inconnus. Ces paramètres sont considérés comme les

éléments d'un vecteur p. Si p est connu, les paramètres du régulateur peuvent être choisis

de manière à ce que l'ensemble régulateur-processus se comporte comme un modèle de

référence décrit par une équation aux différences linéaire à coefficients constants. Par

contre, si p est inconnu, les paramètres du régulateur doivent être ajustés d'une manière

adaptative utilisant toute information disponible concernant le système. Lorsque le

processus est non-linéaire et dynamique (ce qui est souvent le cas), le régulateur contient

des réseaux neuronaux artificiels.

Depuis plus d'une vingtaine d'années, deux approches distinctes pour le réglage adaptatif

des processus inconnus ont été utilisées; ce sont les réglages direct et indirect.

4.2.1 - Réslage direct:

Dans un réglage direct (figure 4.3), les paramètres du régulateur sont ajustés
directement de manière à réduire une certaine norme de l'erreur de sortie. A présent, des

méthodes permettant un tel ajustement direct et stable des paramètres n'existent pas.
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Ceci est dû principalement à la nature non-linéaire du processus et du régulateur associé.

Dans le cas où le régulateur est un réseau neuronal de type MLP (perceptron multi-

couche), l'algorithme de rétro-propagation visé à ajuster les paramètres libres (poids
synaptiques et seuils) du réseau ne peut être appliqué directement, étant donné que le
processus est inconnu et ne peut donc être utilisé dans la génération des dérivées

partielles désirées. Ainsi, en attendant que des méthodes de réglage direct soient
développées, le réglage adaptatif des systèmes dynamiques non-linéaires se fait suivant
des méthodes indirectes.
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Processus
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Figure 4.3: Réglage adaptatif direct

4.2.2 - Réglage indirect:

Lors d'un réglage indirect, les paramètres supposés inconnus du processus à

régler sont estimés à chaque instant k à l'aide d'un modèle d'identification, comme le

montre la figure 4.4. Ces paramètres estimés sont considérés comme les éléments d'un

vecteur p(A-). Quant aux paramètres du régulateur, ils sont par la suite choisis en

considérant que p(Â-) représente la vraie valeur du vecteur p des paramètres du

processus.

Si le système ne se trouve pas soumis à des perturbations ou bruits externes, il s'avère

raisonnable d'ajuster les paramètres du régulateur et du modèle d'identification d'une

manière synchrone. En revanche, lorsque ces perturbations ou bmits externes sont

présents au niveau du système, le procédé d'identification s'active à chaque instant,

tandis que l'ajustement des paramètres du régulateur se fait plus lentement (à chaque

intervalle de temps); ceci permet d'augmenter la robustesse du système adaptatif.
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Figure 4.4: Réglage adaptatif indirect

4.3 - Types de réglage:

On étudiera dans ce paragraphe trois types de réglage, à savoir la stabilisation, la

régulation et la poursuite. La stabilisation a pour but de garder le point de

fonctionnement du système réglé autour d'un état d'équilibre (pouvant être stable ou
instable) en l'absence de toute consigne externe. La régulation, quant à elle, permet de

stabiliser ce point de fonctionnement autour d'un état fixe imposé par la consigne

constante appliquée à l'entrée du système. Dans le problème de poursuite, on impose au

signal de sortie du système une certaine forme temporelle désirée qui est donnée en

général par un modèle de référence judicieusement choisi.
Pour chacun des types de réglage mentionnés ci-dessus, on considérera séparément deux

modes de représentation du processus: le modèle d'état et la représentation entrée-sortie

(ou modèle NARMA). Le processus sera toujours considéré monovariable et décrit par
les équations (l), où / est supposée être une fonction contmûment différentiable,
lipschitzienne et bornée pour tout (x,u) appartenant au domaine d'intérêt.

4.3.1 - Problème de stabilisation:

4.3.1. l - Cas du modelé d'etat:

Dans cette section, trois méthodes de stabilisation du processus non-linéaire S

autour d'un état d'équilibre seront décrites. Elles sont toutes basées sur Futilisation du

vecteur d'état x(À-) du système. Dans ces conditions (le vecteur d'état étant supposé

accessible à tout instant), si les fonctions/et h caractérisant le système S sont inconnues,

deux réseaux neuronaux MLP^. et MLP,, seront utilisés respectivement pour les

approximer, conformément à la méthode décrite au paragraphe 3.4.2.
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4.3.1.1.1 - Stabilisation par un régulateur linéaire:

La méthode de stabilisation la plus simple consiste à utiliser un régulateur
linéaire. Elle fait appel à la linéarisation 2^ de £ autour du point d'équilibre

(Xo,Uo)=(o.°).défmiePar:

SxÇk+l)=AMk)+B.Su(k)

'L ' SyÇk)=C.SxÇk)

ou:

of(\, u) i ^ _ ^"(x, U) ] ^ ^ _ ^!(X)

A (0,0) B=
ai (0.0)

et C =
ai (0)

A est une matrice carrée d'ordre n, et B et C sont deux vecteurs de dimensions (n, l) et

(l, n} respectivement.

D'après la théorie des systèmes linéaires, si 2^ est commandable, alors il existe une loi

de commande linéaire de la forme:

u=K.\ (3)

qui stabilise 2^ autour de l'origine. Sachant que Z^ constitue une approximation du

premier ordre du système principal 2, cette loi de commande peut rendre l'origine un

point localement asymptotiquement stable de S. Ce résultat est équivalent à celui évoqué
au paragraphe 1.2.2 auquel on conseille de se reporter.

La synthèse d'un régulateur linéaire n'exige pas l'utilisation de réseaux neuronaux.

D'après la loi de commande (3), le système linéaire global devient caractérisé par
l'équation d'état suivante:

&t(k+\)=(A+B.K).Ss.(k)

et sera asymptotiquement stable si les valeurs propres de A + B.K sont à l'intérieur du

cercle unité dans le plan complexe.

Le réglage linéaire permet donc une stabilisation des systèmes non-linéaires autour de

leur point d'équilibre. Cependant, leur domaine de stabilité au voisinage de ce point peut

être très limité. On pourrait espérer un élargissement du domaine de stabilité en utilisant
des régulateurs non-linéaires appropriés. Tels régulateurs feront l'objet des deux

paragraphes suivants.
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4.3.1.1.2 - Stabilisation à travers une linéarisation par retour d'état:

a) Principe:

Soit S un système non-linéaire monovariable décrit par les équations (l). Le
principe de linéarisation par retour d'état consiste à trouver deux transformations dont:

- la première effectue un changement de coordonnées dans l'espace d'état

z = <E>(x), où <Ï>: 9î" -> 9î" est inversible et continûment différentiable,

- la deuxième constitue la loi de commande u{k) = xy['a(k),v(k)]

qui rendent £ équivalent localement à un système linéaire. Si cette procédure est

accomplie, on pourra alors se servir des outils qu'offre la théorie des systèmes linéaires

pour régler et stabiliser le système S autour du point d'équilibre désire.

En appliquant les deux transformations précédentes à la première équation du système
(l), on obtient la nouvelle équation d'état:

2(k+Ï)= Q[X(^ + l)] - o[/(<Ï>-I[zW],lF[<I>-l[zW],vW])] (4)

où z(A-) est le nouveau vecteur d'état et v(k) le nouveau signal d'entrée. Pour que le

système 2 soit linéarisable par retour d'état, il faut que l'équation (4) soit linéaire. Si les
transformations 0 et T existent uniquement au voisinage du point (0,0), le système est

alors dit localement linéarisable par retour d'état à Forigine.

Il existe des conditions nécessaires et suffisantes pour qu'un système soit linéarisable par

retour cT état. Elles sont intimement liées à la notion de distribution.

b) Définition d'une distribution:

Soit V un sous-ensemble de 9Î" sur lequel sont définies d fonctions dérivables

s,:V ->9ï", i = l,... ,ûf. Pour tout point x ç-V , les vecteurs 5, (x), ^ (x), ..., ^ (x) forment

une base d'un sous-espace vectoriel A(x) de W. La fonction qui, à tout point x e V ,

associe un espace vectoriel A(x) est appelée une distribution. On note:

A(x) = (s, (x), s^ (x), ...,s^ (x)) , pour tout x e V

En considérant le système (l), et en posant:

/„ (x, u) = ^- /(x, u) et /„ (x, u) = -^ f(\, u)
as.
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on définit d'une manière itérative sur 9î" les distributions suivantes (dépendant du
paramètre u}~.

Ao(x,u)=0

A,(x^)=/;l(x^).Im(/,,(x^))

A,,, (x, u) = /;1 (x, u). [A, (/(x, u\ u) + Im(/,. (x, u))}

où Im(/y(x,M)) dénote l'image de l'espace vectoriel 9î" par la fonction /y et /^'.O

l'image inverse du sous-espace Q. par la fonction /^. On peut montrer que:

Ao(x,î<) e A,(x,u) e A2(x,u)---

et le rang de A; atteint sa valeur maximale (qui n'est autre que n) après n itérations au

plus.

e) Théorème de linéarisation locale par retour d'état:

Soit (Xg,^) = (0,0) un point d'équihbre du système (l), et D/=(/^,/,,) le

jacobien de/'par rapport à x et u. Supposons que Df '(0,0) est de rang n. Le système (l)

est localement linéarisable par retour d'état au point (0,0) si, et seulement si:

i) les distributions A, (x, u), i= 0,1,2,..., ont une dimension constante et

indépendante de u dans un voisinage de (0,0),

ii) A,, est de dimension n au voisinage de (0,0).

d) Cas particulier d'un système du second ordre:

Soit le système non-lméaire du second ordre décrit par:

x,(k+ï)=f,[x^k),x,(k)]

x,{k+\)=f,[x,{k\x,{k\u{k)\
^•-

Pour ce système, on a:

/y(X,")=
/n (x) /u(x)

/2i(x,u) /22(X,U)_
et /,,(x,u)=

0

/2,,(X,").
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où f v:= Ï- ' Pour tout (^) e î1'2}2 ' fïn =^ et x = (^,,^).
à,

En supposant implicitement que l'origine est un point d'équilibre du système (c'est-à-

dire /i (0,0) = ,3(0,0,0) = 0) et que la matrice f^ est non-singulière dans un voisinage V

de ce point, on obtient facilement:

l
./7'(x.")=x

det/,(x,u)

/22(X,U) -/12(X)

-/2i(x.u) /n(x)

où det/^(x,y)=/n(x)./22(x,y)-/i2(x)./2i(x,u) est le déterminant de /,. Par

conséquent, les distributions Ao et A, sont données par:

et

Ao(x,u)==0

A,(x^)=/71(x^).Im(/,.(x^))=
-/12(X)./2,,(X,U)

/i,(x)./^(x,u)

Pour que A, soit de dimension l, il suffit que le produit ,12 (x). ,2 u(x,u) soit non nul au

voisinage de (0,0), ce qui revient à dire:

f^W^O et f^x,u^0, VX€F

Dans ces conditions. A] est une droite de vecteur directeur [l,-/n(x)//i;>(x)]'

dépendant uniquement de x, et A;, n'est autre que le plan 9î . Le système £3 est ainsi

localement linéarisable par retour d'état.

e) Implantation:

Si les équations (l) caractérisant le processus à régler sont connues et vérifient les
conditions de linéarisation par retour d'état, on aura la tâche de chercher deux fonctions:

Î):ÇR"-»ÇR" et y:9î"+i->-9Î

telles que:

et

z=<D(x) , u=T(x,v)

z(^+l)=Q[x(^+l)]=o[/(x(À-),T[x(Â-),vW])]=^.^)+^.v(Â-)
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où les matrices constantes A^ et B^ correspondent à un système linéaire stable et

commandable. En particulier, on peut choisir A^ et B^ de la manière suivante:

^=

0
0

0
0

l
0

0
0

0
l

0
0

0
0

l

0

et B,= (5)

Si, par contre, on ne dispose que d'un modèle du processus réel, décrit par:

s :
x(k+ï)=f[ï(k\u(k)]

y(k)=h[x(k)]
(6)

où / et h sont des approximations des fonctions réelles / et h, représentées par deux

réseaux neuronaux MLP^ et MLP,,, il est toujours possible d'étendre à ce modèle la

propriété de linéarisation par retour d'état. En effet, en supposant que:

\f(x,u) - /(x,u)| = |e(x,y)[] < s « l

pour tout point (x,u) appartenant au domaine d'opération D, on obtient:

o[/(x(^^[xW,vW])] = <Ï>[/(xW,lF[xW,v(ÀQ])+e(x(À-),¥[x(Â-),vW])] (7)

Vu la continuité de la fonction Q, si e(x,u) < s où s est un nombre réel positif voisin de

zéro, la relation (7) peut être réécrite comme suit:

<î)[/(x, Y[x, v])] = O[/(x, <F[x, v])] + e, [x, u, {V[], Q[.]]

=^.z+5,.v+e/,[x,^[.],Q[.]] (8)

avec:

e/i=
^D
<-%

La borne supérieure de e/i est fonction de e et sup <^I>/A . Par suite, si le modèle S est

suffisamment précis, il peut être transformé en un système presque linéaire décrit par (8).
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A ce stade, l'objectif est d'entraîner simultanément deux réseaux neuronaux MLP^, et

MLP^ de telle sorte que, lorsqu'on applique au système (6) le signal

û(k) = lP[x(^),v(À-)], le vecteur z(A-) = <Ï>[x(À:)] puisse approximer le vecteur z(Â-)

donné par le modèle linéaire:

î(k+l)=A^.^k)+B^.v(k)

où A^ et B^ sont donnés en (5). Ce procédé est illustré à la figure 4.5.

Figure 4.5: Linéarisation par retour d'état

En supposant (D(0)=0, et en considérant l'origine comme étant l'état initial dans

Parchitecture de la figure 4.5, l'erreur instantanée est donnée par:

e(k)=î(k)-î(k)

et la performance du système, évaluée sur un intervalle limité de temps, peut être

représentée par la fonction d'en-eur J définie par:

J=^\\W-W\f =^\\e(kf =^[eÇk)T].eW

Les paramètres libres du réseau MLP^ sont ajustés à l'aide de l'algorithme de rétro-

propagation statique, étant donné qu'il est directement connecté à la sortie du système.

Par contre, pour calculer les gradients de la fonction d'erreur J par rapport aux

paramètres de MLP^,, l'utilisât! on de l'algorithme de rétro-propagation dynamique est
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obligatoire. En notant 0, un paramètre quelconque de MLP^,, le gradient de J par

rapport à 0, est donné par:

=S[W-W]r.'w (9)dJ
d6 \ ^L~v"/ ~V"/J d6^

avec:

et:

dî(k) _ d^î(kY] _ W(k}\ ^ dW
d0, d0, âi(k) dO,

dx(k) df[x(k- \\ti{k-\)}
de, d6,

^[x(k -1), û(k - l)] di(k -1) , f[x(k -1), ^ - l)] dù(k -1)
&(k-ï) d0, ôù(k-\} d0,

dû{k-\) _d^[ï(k-\\v{k-V}\

dO, d0,

^[it(k-l),v(k-l)] di(k-ï) ^ ^[i{k-\\v{k-\)\
âi(k-ï) dO, ff6,

Les équations (10), (l l) et (12) peuvent être regroupées pour former le système suivant:

'&^.A,W.dw^B^).w
^: ^sr~~Aawyaw'~^ (13)
'°- dî(k)__^ ^^W

^7=CGW'^7

avec:

^[i(k),W] , Sf[ï(k\û(k}} ^[xÇk\v(k}]
W) ' ffù(k) ^(k)

A^k)=VJ^;^^+

B^)^iw:v(k)} e. W).^
cù(k} u v ' c3t(Â-)
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Les équations (13) sont bel et bien celles d'un système linéaire multivariable non-
stationnaire (à coefficients variant avec le temps), dont les vecteurs d'état, d'entrée et de

sortie sont respectivement (&{K} d6^, ffù{k') â0, et dî(k) d0,. ÀQ(k) et Cg(^) sont

toutes deux des matrices carrées d'ordre n, et BQ (k) est un vecteur de dimension n,

Le système £ç ainsi défini constitue le modèle de sensibilité relatif au réseau MLPy . Il

est représenté à la figure 4.6.

Une fois la phase d'apprentissage de MLPy, et MLP^y est terminée, le vecteur z(A-) sera

donné par:

z(^+l)=6/[x(^y[x(Â:),v(^)]]

=A,.W+B,.v(k)+e,,[î(k),v(k)] (14)

où 6,2 est une faible erreur représentant la déviation du système transformé par rapport à

un modèle parfaitement linéaire. D'autre part, pour un signal d'entrée v(k) toujours nul,

le système linéaire:

Z(Â-+1)=^.Z(/1)

est asymptotiquement stable. En utilisant les résultats établis au paragraphe 1.1.4, on peut

montrer qu'il est aussi fortement stable sous perturbations; en d'autres termes, pour tout

SQ > 0, il existe deux nombres réels positifs £'/(<?o) et r(£"o) tels clue» sl:

e/2 (x,0) < f/ pour tout x < r

alors:

î(k+Ï)=A,.W+e,,{i(k),0}

convergera vers la boule 5g de rayon s y autour de l'origine. Cette convergence est

obtenue après n étapes au plus; ceci est dû au fait que:

A[. z(0) = 0 pour tout p>.n

Finalement, dans l'hypothèse où 0(0) = 0, le vecteur:

x^+i)=/[x(À-),ly[xW,o]]

convergera de même vers la boule BQ de rayon s'y autour de l'origine, donnée par:

^=^(B,)
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âc{k+\) â!c(k) c&(k)

Réseau

de Sensibilité
deMLP,

^(k)

Réseau

de Sensibilité
deMLPf

Figure 4.6: Génération du gradient de sortie

4.3.1.1.3 - Stabilisation directe:

La méthode de linéarisation par retour d'état, décrite précédemment, ne peut
s'appliquer que pour une certaine classe limitée de processus. De plus, son implantation

utilise, dans le cas où c'est possible, l'algorithme de rétro-propagation dynamique qui,

comme on Fa déjà mentionné, s'avère très compliqué à mettre au point.

Dans ce paragraphe, des régulateurs non-linéaires permettant de stabiliser d'une manière

directe un processus donné seront présentés et implantés à l'aide des réseaux neuronaux

artificiels.

a) Exemple d'un système du second ordre:

Soit le système dynamique non-linéaire du second ordre défini par les équations
d'état suivantes:

^2
Xt(k+ï)=x^k)+K.sm[4.u(k)-2.x^k)]

x^k+l)=x^k)-2.uÇk)
(15)

u{k) est la valeur à Finstant k du signal d'entrée (ou de commande) du système,

x(A-) = [^i(^),X2(A-)]r le vecteur d'état et K une constante réelle positive caractérisant le
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système. Les équations (15) sont celles d^unjongleur idéal constitué d'une planche plate

sur laquelle une balle rebondit sans cesse, tout en restant dans un plan vertical (figure

4.7). ^)(À-) et je; (A:) représentent respectivement la position horizontale de la balle et

l'angle que fait sa trajectoire avec l'axe vertical juste avant sa collision élastique, à

l'instant k, avec la planche. La direction de la balle est réglée en ajustant la position

angulaire de la planche (par rapport au plan horizontal), représentée par u(k) et

considérée comme la variable de commande du système.

Planche

Figure 4.7: Jongleur idéal

a. l) Commande non-linéaire en boucle ouverte:

L'origine du plan d'état, définie par x, =0 et x^ =0, est un point d'équilibre du

système S ;,• La linéarisation £3^ de S 3 autour de ce point est donnée sous forme

condensée par:

2^ : <&(À:+l)=A(&Ofc)+5.<5u(Â-)

ou:

ô\=
&1

Se.
A=

'l -2.K

0 l
et B=

'4.K

.^

La matrice de commandabilité associé associée à £^ est par définition

Me =\B\A.B\^
4.K S.K

-2 -2
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et son déterminant (égal à 8.À") est non nul. Par suite, Mç est de rang 2 et le système

linéarisé £^ est commandable.

D'après les résultats du paragraphe 1.2.2, le système S^ est localement commandable, et

il existe un voisinage V e 9Î autour de l'origine et une séquence de commande unique

U-, = IPJX(),O] qui, à partir d'un état initial Xg = (x^,x^) appartenant à V, permet de

ramener le système à son point d'équilibre en deux étapes au plus. Cette loi de

commande est la suivante:

l
u(0) = ^ 2.^20 -arcsin -11

K

l . (^
y(l)=4-arcsin|^

4 ~~~"\K.

et: u{K) = 0 , pour tout k >. 1

L'inconvénient majeur de la commande en boucle ouverte réside dans le fait qu'elle

suppose une connaissance parfaite du processus et, par suite, ne tient pas compte des

bruits et perturbations externes pouvant être générés par l'environnement entourant le

processus. Pour que le système de réglage soit robuste vis à vis des perturbations, une

commande en boucle fermée sera envisagée.

a.2) Stabilisation en boucle fermée:

On a déjà établi la propriété de commandabilité pour le système linéarisé S-,^.

Par conséquent, en se référant au paragraphe 1.2.2, il existe une loi de commande

continue u(A-) = g[x(A;)] qui rend le système original £3 2-fîniment stable dans un

voisinage V a ÇR autour de l'origine. Elle est donnée par:

u(k)=g[x,(k\x,W}=
4̂

2..x;,(A:)-arcsin|
x,(k)

V K

b) Elargissement du domaine de commandabilité:

Soit 2 un système localement commandable de la forme (l). Il existe alors un

voisinage V e 9Î" autour de l'origine et une loi de commande continue u(k) = g[\(k)]

tels que le système bouclé décrit par:

x(k+l)=f[x(k),g[x(k)]]
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est n-fîniment stable dans V, n étant Fordre du système. Par conséquent, en posant

Fg(x) = /n[x,g(x)], on peut écrire:

VxeF, F(x)=0

La fonction F étant continue, il existe un ensemble ouvert W tel que V e W et, pour

tout x e W :

F,(x)-F,(0)|<|x-0|

Sachant que F ' (0) = 0, l'inégalité précédente se réduit à:

V xeW wll <

On en déduit que F est une fonction lipschitzienne de contraction et, d'après le

théorème du point neutre (donné au paragraphe 1.1.4), on a:

V x e ^ , limF;(x) = lim/"/[x,g(x)] = 0
l->œ s ~ ' /-><n "

De plus, en définissant pour toute fonction g le système dynamique autonome décrit par:

ï(k+ï)=F,[x(k)] (16)

alors, d'après ce qui précède, Z-(x) = ||x|| est une fonction de Lyapounov associée au

système (16) sur Fensemble W.

Notre but est de déterminer une loi de commande g(x) qui rend Fensemble W aussi

large que possible. A cette fin, g doit être choisie de manière à avoir:

|x(Â: + l) < X(À-) , pour tout x e W

Notons que la région W dépend du processus et est au moins aussi large que celle

obtenue par un régulateur linéaire.

b. l ) Loi de commande globale:

Soit go (x) la loi de commande qui rend le système S n-fmiment stable dans un

voisinage Vy e W entourant l'origine. Pour tout état initial Xg appartenant à Vy, le

système bouclé:
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x(k+ï)=f[x(k\g,[x(k)]}

est ramené à son état d'équilibre après n itérations au plus. En d'autres termes, on peut

écrire:

Vxoe^o. ^(x,,)=/"[xo,go(Xo)]=0

Définissons l'ensemble F] de tous les points qui peuvent être amenés dans Fp après une

seule itération par une loi de commande UyW, x eF,. Il est clair que VQ e. î/i et la loi

de commande g, : F) —> 9Î définie par:

|^o(x) VX€FQ
VX€^, gl(x)=^°u;^ "^^ro

"oW autrement

rend le système S (n+l)-fmiment stable à l'origine.

D'une manière similaire, on peut définir l'ensemble V^ des points qui peuvent être

conduits dans V, en une seule étape, et la loi de commande sur V,^ sera telle que:

l g/(x) Vxe7/
VX€^i, gw00=^°'^/ <A.^r/

^iW autrement

En faisant tendre / vers Finfîni, on aboutit à une loi de commande globale g définie sur
un ensemble W aussi large que possible. Les régulateurs réalisant la fonction g ainsi

constmite sont souvent appelés des régulateurs à temps minimal. L'implantation à l'aide

de réseaux neuronaux artificiels de ce type de régulateurs n'est possible que dans le cas

où la loi de commande g est continue sur W. Cette dernière hypothèse sera maintenue

dans les lignes qui suivent.

b.2) Implantation par réseaux neuronaux:

Supposons le système S; localement commandable, et notons S le domaine de 9Î"

où l'on désire stabiliser le système. On se propose de réaliser un régulateur, à base de

réseaux neuronaux de type MLP, rendant £ finiment stable dans S.

On a déjà établi l'existence d'une loi de commande u = g(x) pour laquelle:

i) il existe un ensemble ouvert V e 9Î" contenant l'origine et vérifiant:

VX€F, F,(x)=/"[x,g(x)]=0
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ii) il existe un ensemble ouvert W contenant V, sur lequel F est une fonction

lipschitzienne de contraction.

On supposera par la suite que:

SczW

Notons MLPf et MLP les réseaux neuronaux destinés à approximer respectivement les

fonctions /et g. L'ajustement des paramètres de ces deux réseaux se fait d'une manière

indépendante: on procède d'abord à l'apprentissage de MLP^-, en utilisant l'une des

méthodes exposées dans la troisième partie du rapport, et celui de MLP sera ensuite

réalisé conformément au schéma de la figure 4.8.
A

En représentant par / et g les fonctions réalisées par les réseaux MLP^. et MLPg

respectivement, pour tout point initial Xp eS, le vecteur x,, =/"[Xo'ê(xo)] est obtenue

la sortie d'une association en cascade de n blocs élémentaires, dont chacun est

caractérisé par:

x(k+l)=f[x(k),g[W]]

En rappelant que x ne peut être confondu avec l'origine que lorsque Xg appartient à

Fensemble V (supposé inconnu), l'erreur à la sortie du système d'apprentissage de la

figure 4.8 doit être choisie comme suit:

e(Xo)=x,, si ||Xo||<p ou ||xJ|> yl.[|Xo|

e(Xo)=0 autrement

où p>0 et 0<À,<1. p est initialement choisi faible et le paramètre À, caractérisant la
contraction sur W, est initialement choisi proche de l.

Les paramètres libres du système d'apprentissage sont ajustés à l'aide de l'algorithme de
rétro-propagation statique. Si celui-ci ne converge pas au bout d'un nombre prédéterminé

d'itérations, on diminue la valeur de p (ce qui revient à réduire l'ensemble V). Par contre,

si les paramètres libres convergent vers des valeurs stables, une augmentation de p

entraînerait une augmentation de la rapidité et de la robustesse du système de réglage.

De même. À- est initialement choisi voisin de l afin de maximiser l'ensemble W. Si la

phase d'apprentissage peut être accomplie avec une valeur plus faible de À,, le régulateur

obtenu sera plus rapide.
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x(l)

MLP,

^
MLP,

Génération
du signal d'erreur

^ Y

MLP,

MLP,

Figure 4.8: Apprentissage d'un stabilisateur direct

Une fois que le régulateur MLPy a appris à stabiliser le système:

x(^+l)=/[x(^g[x(^]]

sur le domaine d'intérêt S, on pourra l'appliquer au système réel S conformément au

schéma de la figure 4.9. L'erreur de réglage introduite entre la fonction g et celle désirée

g dépend de la précision du modèle d'identification MLP^. Plus / est proche de f,

moindre sera l'erreur de réglage.

Figure 4.9: Stabilisation directe
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4.3.1.2 - Cas du modèle NARMA:

On se propose ci-dessous de décrire une méthode de stabilisation du processus

non-linéaire S autour de l'origine, dans le cas où celui-ci est représenté par son modèle

NARMA donné par:

y{k+V)=F{y(k\...,y{k-n+\\u(k\...,u{k-n+\)} (17)

On sait déjà que, si la linéarisation £^ du système £ est commandable, il existe

localement une loi de commande de la forme:

u(k)=g[x(k)] (18)

qui stabilise £ autour de l'origine.

D'autre part, si 2^ est observable, il existe alors localement une fonction continue A (se

référer au paragraphe 3.4. l) telle que pour toute séquence d'entrée U ,,_i (k-n +1) :

x(k)=\[Y,(k-n+ï\U^(k-n+l)} (19)

En combinant ensemble les équations (18) et (19), on aboutit à l'expression suivante du
signal de commande:

u(k)=goA[y(k\...,y(k-n+ï),u(k-\\...,u(k-n+\)] (20)

La relation (20) représente la loi de commande exprimée en termes d'entrée et de sortie

du système auquel on désire l'appliquer.

D'une manière plus générale, en utilisant la notion d'observabilité générique définie au

paragraphe 1.1.7, la stabilisation de S autour de l'origine peut être réalisée à partir de la
loi de commande locale:

u(k)=goA'[y(k),...,y(k-2.n\u(k-l),...,u(k-2.n)] (21)

Dans l'expression (21), les séquences d'entrée et de sortie utilisées pour la génération du

signal de commande u sont plus longues que celles introduites dans l'équation (20). On

pourra montrer facilement, en se reportant au paragraphe l.3.2.b), que la validité de

l'expression (21) est plus globale que celle de (20).

L'implantation par réseaux neuronaux (perceptrons multi-couches) de la loi de

commande (20) suit deux étapes indépendantes. La première étape consiste à synthétiser
un estimateur d'état, noté MLP^, conformément à la méthode décrite au paragraphe

3.4.1; ceci ne peut se faire que lorsque le vecteur d'état du processus est accessible. A



l'étape suivante, on procède à l'apprentissage du régulateur MLPg par la méthode

illustrée à la figure 4.8 du paragraphe précédent.

Une fois leur apprentissage est terminé, MLP^ et MLP sont combinés ensemble et

introduits dans le système de réglage illustré à la figure 4.10. Les blocs TDL présents

dans cette figure représentent des lignes à retard (Tapped Delay Line) dont le vecteur de
sortie est formé par les p anciennes valeurs de leur signal d'entrée. Les performances du

système de réglage dépendent de l'écart instantané entre l'état estimé x(A-) et l'état réel

x(Â-) du processus. Plus cet écart est faible, meilleure sera la stabilisation.

u(k) Processus

réel

yW

Figure 4.10: Stabilisation utilisant le modèle
NARMA du processus

4.3.2 - Problème de régulation:

Le problème de régulation se définit de la manière suivante. Soit S un processus

non-linéaire décrit par les équations (l), et soit y" la réponse désirée du système,

supposée fixe et prédéterminée. Le but de la régulation est de déterminer une séquence

de commande u(k) telle que:

lim\y(k)-/
A--> col

=0

où y(k) est la valeur réelle de sortie du système à l'instant k. Dans le cas particulier où

la valeur désirée y' est nulle, le problème peut être ramené à celui d'une stabilisation.
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Le problème de régulation concerne donc la détermination d'une loi de commande u(k)

qui permet à la sortie du système £ de se rapprocher d'une valeur de référence désirée.

Cette loi de commande pourrait être générée par le système inverse S de 2, dans le cas

où celui-ci existe. En effet, le système formé par Fassociation en cascade de £ et S

admet un gain unitaire et, par conséquent, débite à sa sortie un signal y dont la valeur est

théoriquement égale, à tout instant, à celle de la consigne appliquée à son entrée (choisie

égale à y" ). Dans ces conditions, le problème de régulation devient celui de construction

d'un système inverse.

L'idée d'utiliser le système inverse d'un processus donné, pour en permettre la

régulation, n'est pas nouvelle. Dans les années 60, plusieurs chercheurs ont appliqué

cette méthode au cas des processus linéaires. Cette idée fut ensuite généralisée pour

permettre la construction de régulateurs pour différentes classes de processus non-

linéaires. Récemment, plusieurs auteurs ont suggéré l'utilisation des réseaux neuronaux

artificiels pour émuler les systèmes inverses. Cette solution fut appliquée spécifiquement

au cas des systèmes statiques pour lesquels un système inverse existe toujours. Celui-ci

est considéré comme un système indépendant, et le signal qu'il génère est utilisé pour
commander le processus auquel il s'applique.

Cette stratégie de commande en boucle ouverte ne peut cependant être appliquée au cas

des systèmes dynamiques, vu qu'elle n'assure pas une robustesse vis à vis des

perturbations. Pour remédier à ce fait, la méthode du système inverse sera intégrée dans

une stratégie de commande en boucle fermée. Dans ces conditions, la synthèse du

régulateur dépendra de Fêtât x(Â-) du processus et de la valeur de référence désirée y .

On a vu précédemment que l'associât! on entre le processus et son système inverse

engendre un système global de gain unitaire, c'est-à-dire:

VA ïO , y(k)=/ (22)

où y(k) est la sortie réelle du système et y' la consigne appliquée à son entrée.

Pour le système dynamique Z décrit par (l), un système inverse vérifiant la condition
(22) ne peut exister car le signal de sortie y ne dépend pas explicitement de celui d'entrée
u. On propose alors de faire appel à une variante de la méthode du système inverse, dite

méthode du système inverse retardé, dont le but est de générer la séquence de commande

nécessaire qui permet de ramener la sortie réelle du processus, après un certain temps, à

sa valeur désirée imposée par la consigne de référence.

4.3.2.1 - Cas du modèle d'état:

Considérons un processus non-linéaire 2, d'ordre n, représenté par des équations

d'état de la forme (l), et soit d le degré relatif (ou retard) de Z autour de l'origine. En se
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reportant au paragraphe 1.3.3, on déduit qu'il existe une région Q e 9Î x 9î autour de

l'origine (supposée asymptotiquement stable) telle que pour tout (x,u) e Q, :

l;

(x,«) = 0 Pour tout ^ < â?
ai

et:
•d

(x.u)

^0/d
^0

âf

d correspond intuitivement au premier instant où la sortie du processus se trouve affectée

par la valeur du signal d'entrée appliquée à l'instant initial k = 0.

D'autre part, la valeur de sortie du système £ est donnée à l'instant k + d par:

y{k+d)=h.f\f[-f[f[^k\uW\u{k+V)\-\u{k+d-\)\ (23)

ou:

y{k+d)=h^(k\u{k),...,u(k+d-Y)\ (24)

Puisque ffy{k) ffu(k -i)=0 pour tout i <d, l'expression (24) se réduit à:

y(k+d)=h,[x(k),u(k)] (25)

Sachant que ôy{k-\-d} âi(k~) ^0, il existe localement, d'après le théorème de la

fonction implicite (donné au paragraphe 1.1.6), une loi de commande:

u\k)=g[x(k\yf] (26)
telle que:

y(k + d) = y* , pour tout A- ^ 0

L'implantation par réseaux neuronaux de la loi de commande (26) se fait en deux étapes:

i) On procède d'abord à l'identification du système régi par l'équation (25). En
supposant que deux réseaux neuronaux MLP^ et MLP,, sont ajustés de manière à

approximer respectivement, avec une bonne précision, les fonctions / et h

caractéristiques du système S, l'apprentissage du réseau MLP, destiné à identifier la

relation (25) est réalisé conformément au schéma de la figure 4.11. Le réseau MLP^

étant choisi du type perceptron multi-couches, ses paramètres libres sont ajustés à partir

de l'algorithme de rétro-propagation statique. Il est à noter que, dans la mesure où la

réponse du processus à l'instant k+d est indépendante des valeurs du signal d'entrée
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introduites après l'instant k, celles-ci peuvent être supposées nulles de sorte que l'on peut

écrire d'après (23):

y{k +d) = h ° /[/[... /[/[xW, «(^)],0]. . .],0

Une fois la phase d'apprentissage subie par MLP, est terminée, on peut alors supposer

que:

\y{k + d) - y(k + d)\ = \e^(k)\ <« l pour tout k

y(k+d)

Figure 4.11: Procédé d'identification

ii) La procédure d'implantation de la règle (26) par un réseau neuronal noté
MLPg est illustrée à la figure 4.12. Les paramètres du réseau MLP, qui sert à

modéliser le processus, sont gardés fixes, alors que ceux du régulateur MLP sont ajustés

à l'aide de F algorithme de rétro-propagation. Si 0 dénote un paramètre libre

quelconque de MLP^, il est ajusté itérativement suivant la loi de descente du gradient

décrite par:

0^k+ï)=0,(k)+îj.e^k)
^(k+d) ffu{k}

ffu{k) 00, 8j=8j(k)

où r\>0 est le paramètre d'apprentissage et e (k) l'erreur de réglage donnée par:

e, W = y(k +d) - / = h^{k\ g[x(k\yt ]] - /
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h^ et g représentent les fonctions réalisées par les réseaux MLP, et MLP

respectivement.

Figure 4.12: Synthèse du régulateur

4.3.2.2 - Cas du modèle NARMA:

Supposons le système £ fortement observable. Dans ces conditions, le vecteur

d'état x(Â:) peut être exprimé en fonction d'anciennes observations au niveau de l'entrée

et la sortie du système. D'une manière plus spécifique, en se référant au paragraphe

3.4.1, on peut écrire:

x(k)=A[y(k),...,y(k-n+ï\u(k-Ï\...,u(k-n+l)] (27)

En substituant la relation (27) dans l'expression (26), on aboutit à une nouvelle forme de
la loi de commande:

u\k)=g[A[y{k),...,y(k-n+ï),^k-l\...,u(k-n+l)],yf]

=g,[y(k\...,y{k-n+\\u{k-\\...,u{k-n+\\yt\ (28)

Comme précédemment, la procédure d'implantation de la loi (28) suit les deux étapes
suivantes:

i) On commence par identifier à l'aide d'un réseau neuronal MLPy , en tenant

compte du degré relatif d, la caractéristique entrée-sortie du processus, donnée par:

y(k+d)=^[yÇk\...,yÇk-n+Ï),u(k\...,u(k-n+\)] (29)
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Cette démarche est illustrée à la figure 4.13 où z~d représente un retard de d unités de

temps.

Figure 4.13: Procédé d'identification

ii) Le régulateur défini par (28) est réalisé d'une manière similaire au cas où le
processus est représenté par son modèle d'état. Il faudra toutefois remplacer x(À-) par

son expression donnée par (27). L'implantation de la loi (28) à l'aide d'un réseau
neuronal MLP^ est décrite par le schéma de la figure 4.14.

y(k+d)

Figure 4.14: Synthèse du régulateur
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4.3.3 - Problème de poursuite:

Soit S un système non-linéaire de la forme (l), et soit y'Çk) la séquence

(supposée uniformément bornée) qu'on désire obtenir à sa sortie. Le problème de

poursuite consiste à déterminer une loi de commande telle que:

ïim\yW-yv(k)\=0 (30)
A--x»l

où y{k) est la valeur réelle du signal de sortie de £ à l'instant k.

Dans le cas particulier où y'(k) est constant, quel que soit kïO, le problème de

poursuite se ramène à celui de régulation décrit au paragraphe précédent.

L'étude théorique du problème de poursuite est identique à celle menée dans le cas d'une

régulation, sauf qu'il faut toutefois remplacer la consigne constante y par un signal de

référence y'(k) variant avec le temps. En particulier, la méthode du système inverse

retardé sera utilisée pour générer la loi de commande vérifiant la condition (30). On
suppose que £ admet un degré relatif d bien défini, et que l'origine est un point
d'équilibre asymptotiquement stable du système. Dans ces conditions, en se référant au

paragraphe précédent, on peut affirmer qu'il existe localement une séquence de

commande u'(k) telle que:

y(k +d) = y\k +d) pour tout k ^0

Cette loi de commande est de la forme:

u{k)=g[^k\y\k+d)\ (31)

En se basant uniquement sur des observations à l'entrée et la sortie du système, on

obtient une nouvelle forme de la loi u"(k) donnée par:

u\k)=g,[y(k\...,y(k-n+ï),u(k-l\...,^k-n+l),yt(k+d)] (32)

4.3.3.1 - Définition de la reproductibilité fonctionnelle:

Si la sortie y(k) d'un système S peut suivre un signal de référence donné y'(k) ,

on dit que y'Çk) estfonctionnellementreproductiblepar'L.

Dans le cas des systèmes linéaires dont le degré relatif est une propriété globale, on peut
facilement montrer que toute trajectoire de référence est fonctionnellement reproductible
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si le système en question est à minimum de phase (c'est-à-dire, tous les zéro de sa

fonction de transfert discrète se situent à l'intérieur du cercle unité dans le plan

complexe). Par contre, aucune méthode simple, permettant de déterminer les conditions

générales de reproductibilité fonctionnelle, n'existe pour les systèmes non-linéaires. On

peut toutefois se contenter du théorème suivant.

4.3.3.2 - Théorème de reproductibilité fonctionnelle:

Soit S un système dynamique non-linéaire monovariable de la forme (l). Si 2 est
asymptotiquement stable par rapport à l'origine et admet un degré relatif bien défini d
dans une région Q^ autour de l'origine, alors il existe un voisinage Ci tel que toute

séquence y (k~) e Q.y est fonctionnellement reproductible par £ pour tout k ï d.

4.3.3.3 - Implantation de la loi de commande:

Comme dans le cas de la régulation, deux réseaux neuronaux MLPg et MLP ,

de type perceptron multi-couche, peuvent être utilisés pour identifier les lois de
commande (31) et (32) respectivement. Cette procédure est illustrée aux figures 4.15 et
4.16. Les réseaux MLP, et MLPy sont supposés déjà ajustés de manière à approximer

les fonctions h^ et 3^ définies en (25) et (29) respectivement.

Remarquons que la valeur à l'instant k de la consigne yt(k + d}, appliquée à Rentrée des

régulateurs MLP^ et MLP , correspond à une future valeur (à l'instant k +d ) du signal

de sortie désiré. Un changement au niveau de la sortie du système doit être donc planifié
à l'avance.

x(k)

y'(k+d)

JL

^ps"~\ '

"T
u(k)

^
ML\

e.(k)

y(k + d)

»

Figure 4.15: Synthèse du régulateur dans le cas d'une

représentation en modèle d'état du processus
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Figure 4.16: Synthèse du régulateur dans le cas d'une

représentation en modèle NARMA du processus

4.3.3.4 - Réglage avec modèle de référence:

Considérons le système de réglage représenté à la figure 4.17. Le réseau neuronal

MLPy représente le modèle NARMA, donné en (29), du processus qu'on désire régler.

Celui-ci est supposé de la forme (l) et de degré relatif d >. l. Le signal de sortie désiré

y', généré par un modèle de référence linéaire, s'exprime à l'instant k + d par:

y\k+d)=y^k)=^a^.y^k-i)^p^.r{k-j)
y-i)==1

où r est la consigne à l'entrée du système, et a^ et ? ., i=\,...,n, j =Ï,...,m, sont des

constantes réelles. Le modèle de référence est supposé stable et à minimum de phase; en

d'autres termes, les pôles et zéro de sa fonction de transfert discrète sont à l'intérieur du

cercle unitaire dans le plan complexe.

On désire obtenir y(k +d) = y^(k') pour tout k ^ 0. Par conséquent, d'après la relation

(32), l'expression du signal de commande u doit être de la forme:

ti{k)=g,[y{k\...,y(k-n+\\u{k-\\...,-u(k-n+\\

]^,,x^-0+][X.^-y)] (33)
t=l y=i

ou:

u(k}=g^[y{k+d-\\...,y{k+d-n\y{k),...,y{k-n+\\

u(k-l\...,u(k-n+Ï\r(k-l\...,r(k-m)] (34)

97



Si d> n, le nombre de noeuds d'entrée que doit avoir le régulateur est maximal et égal à

3.n +m -1 (c'est le cas de la figure 4.17). Celui-ci devient minimal (égal à 2.n +m-1 )

lorsque d est égal à l.

r(k)

Modèle
de référence

y.W=y\k+d)

TDL^

TDL..
e.w

MLP..
y(k+d)

TDL^

z-d+ï

Figure 4.17: Système de réglage par
modèle de référence

4.4 - Réjection des perturbations dans les systèmes de réglage:

Dans tous les problèmes de réglage étudiés jusqu'à présent, on n'a fait aucune

allusion aux perturbations qui peuvent prendre naissance à l'intérieur ou à l'extérieur du

processus à régler. Les paramètres de ce dernier ont été toujours supposés constants de

sorte que le système de réglage associé puisse répondre, au moins théoriquement,

conformément à un signal de référence désiré yï{k).

Cependant, en pratique, il existe toujours des perturbations au niveau du processus.

Celles-ci peuvent être de nature externe, auquel cas elles sont générées par

l'environnement entourant le processus, ou interne, auquel cas elles correspondent aux

variations d'un ou plusieurs paramètres internes du processus. La raison d'être du réglage

adaptatifest d'adapter la loi de commande aux changements subis par le processus qu'on

désire régler. Les performances du système de réglage adaptatif doivent donc être jugées
en présence des perturbations, externes soient-elles ou internes.
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Il existe déjà, dans la littérature scientifique, des méthodes permettant de rendre robustes

des systèmes de réglage adaptatif linéaires en présence de perturbations externes bornées

et de paramètres variant avec le temps. Un système de réglage est dit robuste si, lorsqu'il

est soumis à des perturbations de faible amplitude, la déviation entre sa réponse et celle

obtenue en l'absence des perturbations est faible. Dans le cas linéaire, la robustesse des

systèmes de réglage peut être obtenue en modifiant judicieusement les lois de
commande. Dans cette section, on présentera une tentative de généralisation au cas non-

linéaire des résultats concernant le réglage adaptatif des processus linéaires, récemment

faite par K. S. Narendra et ses collaborateurs [11], appliquée à l'un des problèmes les

plus importants rencontrés en pratique, celui de la réjection des perturbations externes.

4.4.1 - Représentation d'un système dynamique perturbé:

4.4.1.1 - Modèle d'état:

Un système dynamique non-linéaire monovariable, soumis à une perturbation

externe v(k), est décrit par des équations d'état de la forme:

'P(V)'

x(k+ï)=f[x(k),u(k\v(k)]

y(k) = h[x{k)]
(35)

où x(Â-) € 9Î" est le vecteur d'état du système, u(k) e W son signal d'entrée et y(k) e 9î

son signal de sortie. La perturbation vÇk) e 9î est supposée générée par un système

dynamique autonome stable, d'ordre m, tel que:

X,,(Â:+1)=/;,[X,,(^)]

" v(k)=h^(k)]
(36)

avecx,,(^)e9î'".

En combinant les équations (35) et (36), on aboutit au système suivant:

^ x'(^+l)=/'[xW,^)]

"p(")' y(k)=h'[xW]
(37)

OÙ X'(Â-) =
\(k)~

^,w
, et les fonctions /' et h' sont telles que:

f'[x'Çk\uW]=
f[x(k\u(k),h^,(k)]]

fA^-w]
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et:

h'[x'(k)]^ h[x(k)]

La perturbation n'apparaît plus dans le système 'L'p^. Ses effets sont tenus compte par le

nouveau vecteur d'état X'(Â-) de dimension n + m.

4.4.1.2-ModèleNARMA:

Considérons les linéarisations ÏL,P(V} et ^i.v des systèmes (35) et (36) autour de

l'origine, définies respectivement par:

x(k+Ï)=A.xW+B,.u(k)+B,.v(k)

'w y(k)=C.x(k)

et:

x^k+l)=A,.x,.(k)V\'- • -, --V--V

'L.v •
L'v' v(F»=C,.x,,(Âr)

avec:

A=
<r[x,«, v] i ^^•[x,u,v]^ ^ <f[x,y,v]

an
,0,0) ' -"l(0,0,0) (0,0.0) ' -"2ai ''"'"'"' ' ' âv

x

(0,0,0) '

_^Ml , _^v[xv]| ^ ^ _^vM

A (0) A., =

A.
(0) et C,,=

A.
(0)

On peut montrer que, si les systèmes linéarisés ^L,P(V) et ^L.v sont observables, et si les

valeurs propres de la matrice A,, sont différentes des zéro de la fonction de transfert

C.[z.I - A]~l.B^, l étant la matrice identité d'ordre n, le système global 2p(,,, est

localement observable et peut alors être représenté par un modèle NARMA de la forme:

y(k+\)=^[y(k\y{k-\\...,y{k-m-n+\\u{k\u{k-\\...,u{k-m-n+V)} (40)

qui est indépendant de la perturbation v(k).

4.4.2 - Réglaged^s^^^

L'objectifdu réglage est de permettre au système global de suivre exactement une

certaine trajectoire de référence désirée y'{k), même en présence de perturbations. Ce

but peut être atteint en appliquant à l'entrée du processus une séquence de commande

u(k) judicieusement choisie.
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En pratique, le vecteur d'état \(k) du processus et la perturbation v(Â-) ne sont pas

accessibles. La loi de commande sera donc établie à partir du modèle NARMA du
processus, donné en (40). En se reportant au paragraphe 4.3.3, cette loi de commande

aura la forme suivante:

u(k)=g[y(k),...,y(k-m-n+l\^k-l\...,u(k-m-n+l),yt(k+\)] (4l)

Dans l'expression (4l), on suppose implicitement que le système global SP(,,) a un degré

relatif unitaire. L'implantation par des réseaux neuronaux de cette loi se fait

conformément aux méthodes déjà exposées au paragraphe 4.3.3.

4.5 - Reglase adaptatifdes systèmes dynamiques multivariables:

Dans la plupart des cas pratiques, le processus physique à régler présente

plusieurs entrées et plusieurs sorties. Les méthodes de réglage relativement simples, déjà

établies pour les processus dynamiques monovariables, ne peuvent être facilement

généralisées au cas des processus multivariables, d'où la nécessité d'une théorie bien

développée concernant le réglage de ce type de systèmes.

Même dans le cas d'un processus linéaire de paramètres connus, le problème du réglage

des systèmes multivariables s'avère très difficile. Ceci est dû au couplage qui existe entre
les différentes entrées et sorties du processus. De même, il n'est guère facile de

représenter mathématiquement un système multivariable à cause des différents retards

pouvant exister entre chaque paire d'entrée-sortie.

Dans les années 80, le problème du réglage adaptatif des systèmes linéaires
multivariables fut intensivement étudié, et des conditions suffisantes pour qu'un système

multivariable de paramètres inconnus puisse suivre les signaux de sortie d'un modèle de

référence furent établies. Si le processus est non-linéaire, multivariable et de

caractéristiques inconnues, on est en présence d'un problème de réglage adaptatif non-

linéaire multivariable. Des procédures constructives, permettant de synthétiser des

régulateurs satisfaisants pour ce type de problèmes, furent pratiquement inexistantes

avant l'apparition des réseaux neuronaux artificiels. C'est dans le réglage adaptatif des

systèmes non-linéaires multivariables que les réseaux neuronaux se montrent

particulièrement puissants.

Soit £ un système dynamique à m entrées et m sorties, décrit par les équations d'état (l),
et soit 2^ sa linéarisation autour de l'origine (supposée être un point d'équilibre

asymptotiquement stable de S), donnée en (2). D'après le paragraphe 1.3.3, 2^ peut être

représentée comme suit:
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y,(k+d)=

Vn^+d^
y^(k+d^

.^,,(^+<).

C,.Adl.xÇk)+E,.u(k)

C^.Ad\\(k)+E^.uÇk)

C^.Ad".xW+E^W

(42)

où, pour tout i=ï,...,m. E, = C,.Adt~l.B, C, est le ;"'""-' vecteur-ligne de C, et J, est le

degré relatif correspondant à la sortie y^. Rappelons que les matrices A, B et C,

définissant le système linéarisé 2^, sont données par:

A=
^[x,u]

âa (0,0) , B=
^[x,u]

0a

âï\\\
(0'0) cl '^^T (0)

Si la matrice carrée E d'ordre m, formée par les m vecteurs-lignes E,, est non-singulière,

on peut choisir un vecteur de commande u(k) formé d'une combinaison linéaire de

x(Â-) et du vecteur de sortie désiré y^ (A- + d) :

u(k)=E-1.

y^k+^)-C,.Adl.x(k)

y^{k+d,)-C,.Adî.^k)

y^k+dj-c,,.Ad-.x(ky

(43)

En utilisant la même démarche suivie dans le cas des systèmes linéaires, on peut montrer

à partir des équations (l) que le vecteur de sortie y(k+d) du système original 2 peut

être exprimé en termes des vecteurs x(Â-) et u(A-) comme suit:

y(k+d)=

~y^k+d,y

y^k+d^)

L^+OJ

Q,[x(^u(À-)]^
<S>,[x(k\u(k)]\

Ojx(^uW]J

(44)

Si 2^ est commandable, alors il existe une loi de la forme:

u(k)=G[x(k\y\k+d)]=

G,

G-,

[x(k\y^k+d,)]
[x(k),y;(k+^]

[G^k),y:,(k+dj]\

(45)
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qui permet aux sorties du système S de suivre des trajectoires de référence désirées après

un nombre fini d'étapes.

De plus, si le système £ est localement observable, x(À-) est une fonction non-linéaire de

y(Â-) et de ses (n-1) anciennes valeurs, ainsi que des (n-1) anciennes valeurs de u(À-).

Ceci nous mène aux représentations entrée-sortie du processus et du régulateur données

respectivement par:

y(k+d)=3[y(k\...,y(k-n+l),u(k),...,u(k-n+ï)] (46)
et:

u(k)=r[y(k),...,y(k-n+l),u(k-^...,u(k-n+ï),y\k+d)] (47)

Dans le cas où les fonctions 3 et Y existent, des réseaux neuronaux peuvent être utilisés

pour les approximer.

Dans le but de simplifier le problème de réglage, une version multivariable du modèle
approximatif NARMA-L2 (introduit au paragraphe 1.3.2) est souvent utilisée pour
représenter le processus S. Elle se caractérise par la forme générale:

y,(k+d,)=@,[y(k),...,y(k-n+ï),u(k-l\...,u(k-n+ï)]

m

+£%[y(Â-)—y^-"+l)x^-a...,u(^+i)].î/,w (48)
M

pour tout /=!,..., m. Dans ces conditions, le vecteur de commande u(À-) peut être

calculé algébriquement par:

u(Âr)=lF-l.

y;(k+d,)-@,[y(k),...,y(k-n+ï\u(k-l\...,u(k-n+l)]

y;(k+d,)-@,[y{k\...,yÇk-n+\),u(k-\\...,u(k-n+l)]

[y:,(k+clJ-@,,[y(k),...,y(k-n+ï\u(k-ï\...Mk-n+Ï)]}

(49)

où T = lFy.[y(À'),...,y(/ir-n+l),u(^-l),u(^-n+l)] est la matrice carrée d'ordre m

dont les éléments sont donnés en (48).
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4.6 - Réslase adaptatifpar modèles multiples:

Le réglage adaptatif des systèmes dynamiques complexes pouvant opérer dans

plusieurs environnements différents constitue présentement un domaine de recherche très

actif. Les variations brusques des paramètres du système, les défauts intervenus au niveau

des sous-systèmes et les perturbations externes peuvent tous engendrer des

environnements particuliers dans lesquels on souhaite régler le système. Dans de telles

situations, étant donné que différents modèles mathématiques seront nécessaires pour

représenter le comportement du processus dans chaque environnement, une nouvelle

technique de réglage, dite par modèles multiples, est utilisée.

4.6.1 - Nécessité des modèles multiples:

La nécessité d'utiliser des modèles multiples dans le réglage des systèmes
dynamiques peut avoir plusieurs raisons parmi lesquelles on cite:

i) Plusieurs systèmes physiques peuvent être représentés par une interpolation
entre des modèles locaux; le paradigme de réglage connu sous le nom as planification du

gain est basé sur ce concept.

ii) Des modèles multiples peuvent être utiles pour détecter les différents
changements qui se produisent au sein du processus, et initier par la suite l'action de

commande appropriée.

iii) Dans certains cas, les données concernant le processus (telles son ordre et son

degré relatif), nécessaires à la génération de la loi de commande, ne sont pas toutes

disponibles; des modèles multiples peuvent être utilisés pour obtenir l'information
désirée.

iv) L'utilisation des modèles multiples permet de combiner leurs avantages;
certains modèles pourraient améliorer la stabilité du système, alors que d'autres

permettraient d'obtenir de meilleures performances dynamiques; une combinaison

appropriée de ces modèles pourrait résulter en un système stable de performances

améliorées.

Si des modèles multiples sont utilisés pour l'une des raisons mentionnées ci-dessus, le

but du réglage est de détecter, à chaque instant, le modèle qui correspond le plus au

processus, et d'appliquer par la suite la séquence de commande appropriée. On est donc

amené à introduire deux techniques sur lesquelles se base ce type de réglage, celles de

commutation et ^adaptation. La première permet de prendre des mesures rapides afin

d'éviter des défauts catastrophiques, tandis que la dernière permet d'améliorer les

performances de la nouvelle configuration du système.
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4.6.2 - Structure du régulateur:

L'architecture du système de commutation et d'adaptation est montrée à la figure

4.18. /i,/2,...,/^, constituent des modèles d'identifîcation du processus, obtenus après

observation du système sur une longue période de temps, et C^,C^,...,C^ sont les

régulateurs correspondants, générés par les méthodes heuristiques présentées au

paragraphe 4.3.

-»0

o< e o
-»G

A-

A_
A.

VN

Processus

U1

e

e.

eN

•fô-

^-^>e,,

C,N

-*^s

y
sortie désirée

Figure 4.18: Réglage par modèles multiples

En notant y ' -(k) le signal de sortie du modèle 7., l'erreur d'identification relative à ce

modèle est définie par:

CyW=y,(k)-yÇk)

où y(k) est la sortie réelle du processus. Le choix instantané du modèle approprié du

système est basé sur une fonction d'erreur J(ëy) évaluée pour j = Ï,...,N.

105



Si:

J,(k)=j[e,,(k)]=mmj[e,,(k)]

le modèle // et le régulateur correspondant C/ sont choisis à l'instant k. Ceci correspond

à la phase de commutation du réglage adaptatif. De plus, si des réseaux de neurones

artificiels sont utilisés pour constituer le système de réglage, I"'adaptation des régulateurs

est nécessaire pour obtenir de bonnes performances du système.

Ainsi, la commutation peut être considérée comme nécessaire au choix des conditions

initiales des régulateurs, et l'adaptation s'avère nécessaire au comportement adaptatif

subséquent.
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Conclusion

Une recherche bibliographique, récemment menée par K. S. Narendra, a révélé

que 1960 articles sur les problèmes de réglage par réseaux neuronaux ont été publiés
entre 1990 et 1995, dont seulement 353 sont dans le domaine des applications. Parmi

ceux-ci, 45% se rapportent à la théorie, 28% décrivent des travaux de simulation, 23%

sont en rapport avec des expériences en laboratoire et seulement 4% (14 articles)
concernent des applications réelles.

Les applications dans les nouveaux domaines technologiques, tels la robotique,

l'aéronautique et l'instrumentation médicale, ont créé un large spectre de problèmes de

réglage dans lesquels la non-linéarité, l'incertitude et la complexité jouent un rôle
primordial. Afin de pouvoir résoudre ce type de problèmes, des techniques basées sur les

réseaux neuronaux artificiels commencent à émerger de manière à compléter les

techniques de réglage conventionnelles, et paraissent dans certains cas comme la seule

solution pouvant subsister.

Les principes théoriques proposés dans ce rapport, sur lesquels se repose la construction

d'identificateurs et de régulateurs par des réseaux neuronaux artificiels, sont basés sur

des résultats bien établis dans les domaines du réglage adaptatif linéaire et du réglage
non-linéaire. En utilisant les théorèmes de la fonction inverse et de la fonction implicite,

les propriétés (stabilité, commandabilité, observabilité) du système linéarisé autour de
l'état d'équilibre peuvent être généralisées au domaine non-linéaire. Ceci permet, par la

suite, d'étendre au cas des systèmes dynamiques non-linéaires certains résultats établis

dans la théorie du réglage linéaire, tels la réjection des perturbations, le découplage des
systèmes multivariables et l'adaptation utilisant des modèles multiples.

Beaucoup de travaux de simulation ont révélé que les réseaux neuronaux possèdent un

grand potentiel dans les problèmes pratiques de réglage. Les processus dynamiques

utilisés sont exclusivement des systèmes non-linéaires auxquels les méthodes de réglage

linéaire classiques ne peuvent s'appliquer. Le point le plus impressionnant que ces

travaux laissent montrer concerne la capacité remarquable qu'ont les réseaux neuronaux

d'identifîer et régler des systèmes non-linéaires multivariables complexes à l'aide des

données entrée-sortie uniquement.

Les paramètres des modèles d'identification et des régulateurs sont ajustés en utilisant la

technique de rétro-propagation ou d'autres méthodes équivalentes basées sur le principe

de la descente du gradient. Tandis que la rétro-propagation statique paraît adéquate pour

l'identification, l'ajustement des paramètres du régulateur nécessite en général une

technique beaucoup plus complexe faisant appel à la rétro-propagation dynamique.
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Une meilleure compréhension de la puissance et des limitations des neuro-régulateurs

commence à se manifester. Le succès apporté par les études de simulation a encouragé

les chercheurs à se tourner vers les problèmes réels, et à exploiter les grandes quantités

de données expérimentales rassemblées dans des centres industriels et des laboratoires de

recherche. Ceci favorise, par conséquent, l'utilisation des réseaux neuronaux pour

l'identification et le réglage en temps réel des systèmes physiques. Dans de telles
applications, les réseaux neuronaux seront utilisés pour compléter, et non pas remplacer,

les identificateurs et régulateurs linéaires déjà mis en place.

En pratique, la réalisation des systèmes de réglage est orientée suivant les exigences
opérationnelles et économiques, et on se rend compte déjà que le passage des principes

théoriques, d'une part, au développement, à la mise à l'épreuve et à l'implantation,

d'autre part, se fait lentement. Toutefois, en faisant allusion aux progrès déjà faits, on a

raison de croire que les systèmes de réglage à base de réseaux neuronaux seront

développés dans plusieurs domaines industriels durant les prochaines années, et

s'adresseront à une grande variété de problèmes de réglage complexes.
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