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Chapitre 1 Introduction générale

Chapitre I

Introduction génerale

Les réseaux de neurones artificiels ont trouvé une large utilisation dans le
domaine de la commande des systeémes non linéaires. Ceci est di a leur propriété
d’approximation universelle qui les rend capables d’approximer, avec un degré de
précision arbitraire fixé, n’importe quelle fonction non linéaire [3,6]. Les réseaux a base
de perceptrons multicouches, Multi Layer Perceptrons, MLP, et les fonctions radiales de
base RBF, sont les plus utilisés. Les premiéres applications des réseaux de neurones en
commande n’étaient pas basées sur des analyses de stabilité¢ rigoureuses. Plus tard,
cependant, la théorie de Lyapunov a ¢été introduite pour calculer des lois adaptatives
garantissant la stabilit¢ du systéme en boucle fermée. En général, la loi de commande
est exprimée en fonction des non linéarités du modele du systéme suivant la méthode de
linéarisation entrée-sortie. Les réseaux de neurones sont, ensuite, utilisés soit pour
approcher directement la loi de commande soit pour approcher les non linéarités
formant ainsi une loi de commande neuronale adaptative. Le mod¢le non linéaire utilisé
dans ces études satisfait les conditions de linéarisation entrée sortie. Dans tous ces
travaux, le signal erreur utilisé pour I’apprentissage dans les lois d’adaptations est basé
sur I’erreur de poursuite.

Dans ce mémoire, une structure de commande neuronale avec des lois
d’adaptation basée sur le signal erreur de commande est étudiée. Dans ce cas la
fonction a optimiser dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de
commande idéale ne pouvant étre calculé, il est remplacé par une estimée, cette estimée
sera obtenue par un systeme d’inférence flou.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons les ¢léments de base et les

principales techniques de la commande a base de réseaux de neurones.
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Chapitre 1 Introduction générale

Dans le troisieme chapitre, nous introduisons la structure de commande des
systemes non linéaires basée sur un controleur neuronal et un estimateur flou pour deux
cas : le premier cas est une commande par retour d’état le second une commande a
retour de sortie basée sur un observateur. Dans le quatriéme chapitre, nous présentons
les résultats de simulation de ces deux stratégies appliquées a deux exemples: la

commande de la position de pendule inverse et la commande de concentration dans un

réacteur chimique.
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Chapitre 11 Les réseaux de neurones dans la commande des systemes

Chapitre 11

Les réseaux de neurones dans la commande des systemes

I Introduction:

La recherche sur les réseaux de neurones a connu un développement important
ces dernieres années, tant du coté architecture ou plusieurs modeles sont proposés, que
du coté algorithmes d’apprentissages utilisés pour entrainer ces réseaux. En effet, ces
travaux de recherche ont montré que les réseaux de neurones sont des approximateurs
universels, ce qui permet de modéliser n’importe quel systéme non linéaire, et ils sont
principalement, dotés de deux propriétés importantes: [’apprentissage et la
généralisation. Ces travaux de recherche ont donné lieu a des applications trés
intéressantes des réseaux de neurones dans plusieurs domaines, et en particulier le

domaine de la commande des systémes non linéaires.

II Eléments de base:

I1.1 Structure de base:
Le premier modele du neurone formel date des années quarante. Il été présenté
par Mc Culloch et Pitts. S’inspirant de leurs travaux sur les neurones biologiques ils

ont proposés le modele suivant:
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seuil

X1
Yn
signauy , o6) —m>»
d'entreé Sortie
Xn
) Unité de Fonction
Les pqlds sommation d'activation
synaptique

Figure II.1 le neurone forméle

Un neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la
valeur dépend des paramétres appelés poids synaptiques ou poids des connexions.
D’une fagon plus générale, un neurone formel est un élément de traitement (opérateur
mathématique) possédant n entées (qui sont les neurones externes ou les sorties des
autres neurones), et une seule sortie. Ce modele est décrit mathématiquement par les

équations suivantes:

= (1)
Yy =0(s)
Ou xi, w;, @ et y, sont respectivement, les entrées, les poids synaptiques, la fonction

d'activation et la sortie du neurone.

I1.2 Fonction d'activation:

Les fonctions d’activations représentent généralement certaines formes de non
linéarité. L’une des formes de non linéarité la plus simple, et qui est appropriée aux
réseaux discret, est la fonction signe, figure I1.2.a. Une autre variante de ce type des non
linéarités est la fonction de Heaviside, figure II1.2.b.Pour la majorité des algorithmes

d’apprentissage il est nécessaire d’utiliser des fonctions sigmoides différentiables, telles
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que la fonction sigmoide unipolaire, figure I1.2.c et la fonction sigmoide bipolaire,
figure I1.2.d. La classe, la plus utilisée des fonctions d’activation, dans le domaine de la
modé¢lisation et de la commande des systemes non linéaires est la fonction sigmoide

bipolaire.

(s) o(s)

N
.

Figure I1.2 Différentes fonctions d'activation

I1.3 C’est quoi un réseau de neurones ?

Un réseau de neurone est un ensemble d’éléments de traitement de 1’information,
avec une topologie spécifique d’interconnexions (architecteur du réseau) entre ces
¢léments et une loi d’apprentissage pour adapter les poids de connexions (poids
synaptiques), il est caractérisé par un parallélisme a gain tres fin et a forte connectivité.
Nous entendons par 1a que dans un réseau de neurones donné, I’information est traitée
par grand nombre de processeurs élémentaires tres simples, chacun étant relié a d’autres
processus. Ce processus trés simple est un neurone formel désigné ainsi son
fonctionnement s'inspire d'une modélisation des cellules biologiques. Ils sont dotés de
deux propriétés importantes qui sont a l'origine de leur intérét pratique des domaines

trés divers:

e (apacité d'adaptation ou d'apprentissage qui permet au réseau de tenir compte

des nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur,
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® (apacité¢ de généralisation qui est son aptitude de donner une réponse

satisfaisante a une entrée qui ne fait pas partie des exemples a partir desquels il

appris.

I1.4 L'apprentissage des réseaux de neurones:

L'information que peut acquérir un réseau de neurones est représentée dans les
poids des connexions entre les neurones. L'apprentissage consiste donc a ajuster ces
poids de telle fagon que le réseau présente certains comportements désirés. En d'autres
termes, l'apprentissage des réseaux de neurones consiste a ajuster les poids synaptiques
de telle maniére que les sorties du réseau soient aussi proches que possible des sorties

désirées. Il existe trois types d'apprentissage:

e ['apprentissage supervisé: pour lequel on dispose de la sortie désirée et qui
consiste a ajuster les poids synaptiques de tel sorte & minimiser 1'écart entre la

sortie désirée et la sortie du réseau,

e ['apprentissage non supervisé: pour lequel le réseau de neurones organise lui-
méme les entrées qui lui sont présentées de facon a optimiser un critére de

performances donné,

e L'apprentissage par renforcement: pour lequel le réseau de neurones est informé
d'une maniére indirecte sur l'effet de son action choisie. Cette action est

renforcée si elle conduit a une amélioration des performances.

IL.5 Algorithme d'apprentissage:

L'apprentissage supervisé pour les réseaux de neurones, consiste a adapter les
poids synaptiques de telle manieére que l'erreur entre la sortie du réseau et la sortie
désirée soit aussi petite que possible. La plupart des algorithmes d'apprentissage des
réseaux de neurones est basée sur les méthodes du gradient: ils cherchent a minimiser

un critére de la forme suivante:

m

J = %Z (v,, (Xp) - y? (Xp)) )

Ou y,, et yj sont la sortie du réseau et la sortie désirée pour le vecteur d'entrée X,

Cette optimisation se fait d'une maniere itérative, en modifiant les poids en fonction du

gradient de la fonction de cott selon la loi d'adaptation suivante:
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oJ
W (k) = wl (B =0 ©

Ji

Ou

.eme

w', est le poids de la connexion entre le ™ neurone de la couche / et le i*™ neurone de

'~

la couche /-1

i=1,...,n+1 la "™ composante du vecteur d'entrée,

j=1,...,m+1 la ™ composante du vecteur de sortie,
[=1,...,L 1'ordre d'une couche dans le réseau de neurone,

n7 est une constante positive appelée taux d'apprentissage.

Le gradient est calculé par une méthode spécifique aux réseaux de neurones,
dites méthode de rétro propagation. Dans cette méthode il est possible de calculer le
gradient de la fonction colt en retropropageant l'erreur commise en sortie vers les

couches cachées.

III Les réseaux de neurones dans la commande des systémes :

Par leur capacité d’approximation universelle, les réseaux de neurones sont bien
adaptés pour la commande des systémes non linéaires. En effet dans ce cas la fonction
commande est une fonction non linéaire, 1’objectif est alors d’approximer cette fonction
par les RNA (réseaux de neurones artificiels). Cette approximation est réalisée par
apprentissage des poids du réseau, 1’apprentissage peut se faire hors ligne ou en ligne :

e Dans le cas de hors ligne, I’apprentissage est bas¢ sur un ensemble de données
définissant la fonction commande,

e Dans le cas de en ligne, la mise a jour des poids est essentiellement adaptative.

Il existe alors plusieurs algorithmes de commande par RNA basés sur ces deux

structures, principalement on peut distinguer:

» La commande inverse (basée sur I’erreur de commande),

» Commande basée sur I’erreur de sortie (d’état),

» Commande adaptative,

» Commande basée sur le critique adaptatif (Adaptif Critic).

Dans ce chapitre nous introduisons les trois premicres approches.
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Chapitre 11 Les réseaux de neurones dans la commande des systemes

IITI .1 La commande inverse:

Considérons un systéme non linéaire avec une entrée u(?) et une sortie y(z)
y(t) peut dépendre de u(?) seulement ou de u(?) et les états précédents de y et/ou u CAD
(1) =F(u(?)) 4)
Ou
y(t):F(u(t):u(t_ 1),M(t—2), ’y(t_ 1):y(t‘2); )
L’objectif est de faire suivre y(?) une trajectoire de référence y,(?). Le controleur idéal
réalise I’égalité : y(t)=y,(t), mathématiquement il doit réaliser I’inverse F! de la fonction

F.

U@

\/

Yo) ——  F'(OF() |— Y1

Ya) —  F'() F() — Y1)

\4

Figure I1.3 Principe de la commande neuronale inverse

Le principe de la commande inverse par réseau de neurones consiste a construire
le réseau (en générale MLP) qui approxime la fonction F™', cette approximation se fait
par apprentissage hors ligne.

Etant donné la fonction F,il faut construire un RNA pour réaliser I’approximation, on
génére une base de données a partir de F. L’objectif de I’apprentissage est de déterminer
la fonction inverse a partir de ces données. A I’instant t, on donne au RNA :

y(t), y(t-1),y(t-2) et on obtient a la sortie u,(t). La mise a jour des poids du réseau est

basée sur la minimisation de I’erreur entre u,(t) et u(t)

J =23 -4, ) 5)

Structurellement le mécanisme d’apprentissage est donné par la figure I1.4.
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»(t)

u® |

—T> ur(t)

» D
VGJ‘

Ca

Figure I1.4 Apprentissage de la commande inverse

Lorsque I’apprentissage est réalisé le réseau peut étre utilis€ comme contrdleur inverse.

Cette méthode peut €tre appliquée aux systémes invariants dans le temps.

II1.2 Commande basée sur I’erreur de sortie:

Dans le cas de cette approche, il s’agit de déterminer le contréleur 8 RNA qui minimise

I’erreur entre la sortie et la référence. Il s’agit alors fondamentalement d’un

apprentissage en boucle fermée, alors faut il le réaliser en ligne ou hors ligne?. La

structure de 1’apprentissage est donnée par la figure 11.5.

Référence e(t)

»( ) >
() T

()

. Y
R Modg¢le de "
référence connu
€q
S
A
Controleur - Systéme
RNA
Figure II.5 Commande 2 modéle de référence
L’objectif est d’entrainer le réseau pour trouver les poids qui minimisent
(6)

T =21, 0= y0OF =2 le, 0
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Chapitre 11 Les réseaux de neurones dans la commande des systéemes

La commande u(t) dépend des poids du réseau, la mise a jour est alors de la forme :
& &y ou

v(t+1)=v(t) - aa 0 Oy (7)

. . .0
Mais on ne connait pas le Jacobien 6_y
u

Plusieurs propositions ont été faites pour résoudre le probleme du Jacobien, une des

premigeres a été de créer un émulateur qui modélise le systeme.

Modéle de Jra
référence connu
€4
émulate
»; Ym(1)
e(t t
R ® .|  Contrdleur - Systeme y(z
r(t) RNA

v

Figure IL.6 : Structure de commande neuronale avec émulateur

Cette méthode fonctionne si y, (f) = y(¢). Les étapes pour le développement de cette

approche :
» Construire le RNA émulateur (a partir des données),

> [Initialiser hors ligne le controleur RNA.

I11. 3 Commande adaptative neuronale:

Dans cette stratégie de controle, les réseaux de neurones sont introduits pour
construire des systémes de commande adaptative stable basés sur la théorie de la
stabilit¢ de Lyapunov. Deux classes de méthodes ont été développées: directe et

indirecte:
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III 3 1 La commande adaptative neuronale indirecte :

Dans la premiére approche appelée commande adaptative neuronale indirecte,
les réseaux de neurones sont utilisés pour approximer les non linéarités du systéme non
linéaire [1,2,8,10,11]. Une des méthodes qui a connu le plus de développement [1,2
8 ,9] est basée sur la méthode de linéarisation par retour (feedback linearization) [7]

avec un systeme non linéaire sous forme affine :

x(t)= f(x)+ glxulr) )

La loi de commande linéarisante est de la forme :

u(r) = 2= L) ©)
g(x)

Lorsque les fonctions non linéaires f(x) et g(x) sont inconnues, deux réseaux de

neurones sont utilisés pour obtenir leur approximations f(x) et g(x) et construire la

commande u(¢) approximée .
Dans cette approche se pose cependant un probléme de singularit¢ de la commande

lorsque g(x) =0 . Plusieurs techniques ont été proposées pour éviter cette singularité, la

plus intéressante étant la commande indirecte ci-dessous.

Page 11



Chapitre 11 Les réseaux de neurones dans la commande des systéemes

Calculdela | ¥ | Systéme
commande

> YO

A

r@)

YVY

Adaptation \
P Fx)

\/

Figure I1.7 Schéma de commande indirecte basée sur la linéarisation par retour

III 3 2 La commande adaptative neuronale directe

La deuxieme approche appelée commande adaptative directe le seul réseau de
neurones est introduit pour approximer directement la loi de commande idéale non
constructible u(¢) ci-dessus [4,5, 12]. Dans ces méthodes le signal d’adaptation est
I’erreur de poursuite. Il faut noter cependant que les développements mathématiques sont
plus élaborés pour cette méthode. Par exemple la méthode proposée dans [12] consiste a

approximer la loi :

U(x) = ——— (f(x)+v)+2 g(x)2 e, (10)
g(x) g(x)
ol e, =Y A avec e=[e,e,,e,] et e =x,—x;' i=l..n

i=1
n-1
et v=—yp\" + z&iei
i=1

x, est un signal de référence borné et supposé n fois dérivable. Les coefficients A, sont

choisit tel que le polyndme S” + 4, S"" +...+ 4, a tous ses racines strictement dans le

n—1

demi plan complexe gauche et 4, =1 donc e(#) — 0 tan que e, = 0.
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COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE
BASEE SUR UN ESTIMATEUR DE L’ERREUR
DE COMMANDE



Chapitre IIl Commande adaptative neuronale basée sur un estimateur de [’erreur de
commande

Chapitre III

Commande adaptative neuronale basée sur un estimateur de

I’erreur de commande

I Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons la structure de commande neuronale basée sur un
signal d’adaptation utilisant une estimation de I’erreur de commande. Cette estimation est
délivrée par un systeme d’inférence flou. Deux structures de commande seront présentées dans
ce chapitre. La premiere structure est une commande par retour d'état, la deuxiéme est une
commande par retour de sortie utilisant un observateur d’état non linéaire. Ces deux structures
sont basées sur deux éléments qui seront détaillés dans ce chapitre : le réseau de neurones

controleur et I’estimateur flou de ’erreur de commande.

I1. Structure de base de la commande adaptative neuronale a retour d’état :
Dans ce paragraphe nous introduisons un contréleur adaptatif u(¢) a retour d’état pour

un systéme non linéaire mono variable sous la forme générale :

X = f(xu)
€]
y = h(x)
X = [xl,x2 N ]T € R" est le vecteur d’état supposé complétement disponible.
u,y € R sont I’entrée et la sortie du systéme respectivement.
La structure de commande est donnée par la figure suivante :
Page
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Ya
de
P < Z <
u
FIS e /5
\
A u \
X, Le contr6leur Le systéme non d
> >
——» neuronal linéaire
"4
X

Figure III.1 Structure de commande adaptative a retour d’état

Le systéme d’inférence flou délivre le signal d’adaptation é, au contréleur neuronal.

Ce signal est alors utilisé pour la mise a jour des poids de connexion du réseau. Dans les

paragraphes suivants, nous détaillons la structure et les parameétres de ces deux éléments.

II 1 Les réseaux de neurones

La sortie du réseau de neurones est donnée par

u(z)=w"-SW"-z) 2)
ouVv= [v,,vz,...,v,] e R ot W= [w,,wz,...,w,]T e R’
Sont les poids du réseau de neurones,

z est le vecteur d’entrée, x = [x 19X 500 X, ]T est le vecteur d’état du systéme. La fonction lisse

u’ peut étre approximée comme suit:
W@ =W -S|V Z|+e(z) Ve, 3)

Ou &(z)est ’erreur d’approximation du réseau de neurones.
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La sortie du controleur neuronal avec les poids WoetV peut étre écrite sous la forme :
0 (z)=W" -S[I}T-ZJ (4)

On définit I’erreur de commande :
e, =i(z)—u (2) (5)
Si on veut trouver les poids qui minimisent cette erreur, 1’objectif sera
1, .
J==(e)’
2
Les lois de la mise a jour des poids sont obtenues par la dérivation de cette équation par

rapport aux ces poids et en utilisant I’algorithme du gradient avec un pas prédéterminé :

W=-r,c SP" z)+o,

es|- W) (6)
V=-I (e, -ZW -SP"-2)ro |9 7)
Ou S'(I}T ~Z):diag{s;,sg,...,s,'} et s, Id[S(Z)]/dZL:w L pT -Z=la,,a,,.,a,]

Etl',=5,-1>0, [, =6, -1>0 sont les taux de mise a jour de e, 1’erreur de commande.

II 2 Le systéme a inférence floue :

L’erreur de commande e, n’est connue, un systéme d’inférence flou (FIS, fuzzy
inférence system), est utilisé pour fournir un estiméé, . Le FIS transforme les informations
relatives a I’historique de 1’erreur de poursuite ey, (?)=yq(?)-y(¢) en une estimé e, qui est
utilisée a la place de e,. Le composant principal du FIS est la base de régles qui est

composée des régles sous la forme suivante :
Si X1 est Négatif, et X2 est Zéro ..... alors Eu est positif.(par exemple)
Ou X1, X2 sont les variables linguistiques associées avec I’erreur de poursuite de la sortie et
sa dérivée, Eu est la variable linguistique associée avec l’erreur de commande estimé ;
Négatif, Zéro, Positif (N, Z, P) sont des valeurs linguistiques associées avec ces variables.

On peut distinguer entre deux bases de régles dépendantes a la direction relative du
signal d’entrée et la sortie.
La base de regles 1: dans le cas ou I’entrée et la sortie ont la méme direction CAD si I’entrée
augmente (diminue), la sortie aussi augmente (diminue), et une autre base de régles pour les

autres cas.
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Le raisonnement heuristique pour générer BR1 et BR2 est comme suit :

» Eu est Z: si e(t) et de(t) sont Z, ou quand I’erreur diminue en gardant le méme signe

(1a sortie se rapproche de la référence de haut ou de bas),

» Eu est N: si e(?) est N et de(t)=0, ou de(t)<O (la sortiec se stabilise en un point

supérieur a la référence ou la sortie se diverge de la référence par le haut),

» Euest P:sie(t) est N et de(t)=0, ou de(t)>0 (la sortie se stabilise en un point inférieur

a la référence ou la sortie se diverge de la référence par le bas).

Cette procédure donne une estimée avec un signe correct.

Les deux tableaux suivants résument BR1 et BR2 dans le cas ou les

fuzzifiées avec trois sous ensembles flous, N, Z et P

variables sont

e
de N Z
N N N
Z N Z
P Z |

de N Z P
N P P V4
Z P Z N
P Z N N

Tableau I11.1 BR1

Tableau I11.2 BR2

La structure de base de I’estimateur flou est définie par la base de régles RB1 ou RB2. Il

comprend deux entrées floues, I’erreur de sortie et sa variation et une sortie floue, I’estimée de

Perreur de commande e . Les trois variables floues prennent trois valeurs linguistiques :
u

NEGATIVE, ZERO, POSITIVE. Pour définir complétement 1’estimateur, il reste a choisir les

fonctions d’appartenance, associés aux valeurs linguistiques et leurs répartitions sur leurs

univers de discours respectifs. Celles-ci sont données par la figure II1.2 ou I’on remarque que

les fonctions d’appartenance sont uniformément réparties sur l'univers de discours. Les

parameétres du FIS sont déterminés de fagon a obtenir une estimée e, normalisée comme suit:

-1<e, <+1

(8)
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Ceci peut étre obtenu par un choix appropri¢ des parametres c,, c, et ¢, de la figure 3. La

valeur numérique de 1’estimée de 1’ ¢, est calculée par la formule de défuzzification du centre

de gravité donnée par :

zckﬂBk (éu,( )'

o, =t ©)

z IUB,( (éuk )

k=1
ou ¢ est le centre de 'ensemble flou By de la sortie. La fonction d’appartenance s, (e,) est
borné par:
0< p, (2,) <1 (10)
La valeur de e, peut étre controlée par le choix des coefficients ¢, . Les valeurs suivantes:
cy=—1,c, =0, c, =+1 pour Ierreur de commande, permettent de satisfaire (8). Lorsqu’on

remplace ces valeurs dans (9), on obtient :

_ _ILlN(éu)—i_lLlP(éu)

é — _1XﬂN(éu)+0xﬂZ(éu)+1xﬂP(éu) —
ﬂN(éu)+ﬂZ(éu)+ﬂP(éz¢) /’lN(éu)+ﬂZ(éz¢)+ﬂP(éu)

u

(11)

oupuy(e,), Hy(e,) et uy(e,) sont les degrés d’appartenance de ¢ aux ensembles flous
NEGATIF, ZERO ET POSITIVE qui sont calculées a partir des degrés d’appartenance de
I’erreur u, (e) p,(e) up,(e) et de sa variation u,(de) u,(de) u,(de)en utilisant le

mécanisme d’inférence du (min, max). 1

Les formules suivantes son utilisées pour calculer les degrés d’appartenance:

1 ifv<ey,
) =1 if ey <vse, (12)
VA N
0 ifv>c,
0 ifv<cey
cv—_cg if ¢, <v<c,
() =12 (13
- if c<v<ec,
c,—¢,
0 ifvze,
0 ifv<ce,
v—c, .
Hp(v) = ¢ —c if ¢, <v<cp (14)
P zZ
1 ifvze,
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v représente I’erreur de sortie e (7) ou sa variation de, (7).
Les paramétres sont donnés parc, =-I,c, =0,c, =1 pour e (Het ¢y =-0.1, ¢, =0,
cp =0.1 pour de (7).

V)

A

NEGATIVE  ZERO POSITIVE

CN Cyz Cp

Figure IIL.2 Les fonctions d’appartenance utilisées dans le FIS

I1I. Structure de la commande adaptative neuronale a retour de sortie:

III 1 La structure de base

Dans la section précédente, nous avons introduit la structure de commande neuronale
en supposant que les états du systéme sont disponibles. Ceci n’est généralement pas le cas,
pour cela nous introduisons maintenant une structure a retour de sortie basée sur un
observateur non linéaire. La figure II1.3 décrit le schéma de principe de la commande. Dans

ce qui suit nous rappelons briévement la théorie des observateurs non linéaires a gain élevé.
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Ya
_ de
P < 0
: -
FIS e ot
P A u \
X, Le controleur Le systéme non ”
- >
neuronal linéaire
"4
X L’observateur de

gain ¢élevé

Figure II1.3 Structure de commande adaptative a retour de sortie

I1I 2 Les observateurs non linéaires:

Dans les systemes de commande a retour d’état la présence des variables d'états

inconnues et non mesurables devient une difficulté qui peut étre maitrisée avec l'introduction
d'un estimateur d'état approprié. Le développement d’algorithme pour permettre l'estimation a
attiré l'attention de plusieurs chercheurs. Plusieurs techniques ont été introduites pour estimer
les variables d'état en connaissant juste les valeurs mesurables du systéme. Il existe plusieurs
formes d'estimateur qui peuvent étre utilisées dépendant a la structure mathématique du
modele du processus et I'information du systéme.
La forme non linéaire de certains processus a nécessité le développement d'observateurs non
linéaire. Ces observateurs sont congus de sorte qu'ils peuvent prendre en compte Ila non
linéarité intrinséque du processus dynamique. Nous considérons ici un modele d'observateur
appelé l'observateur a gain élevé (high-gain observer) ;

Pour un systéme non linéaire de la forme générale

x=f(x)

15
Y =h(x) (1)
xeR"
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Supposons que la fonction y(?) et ses n dérivées sont bornées. Considérons le systeéme lin€aire

suivant :
gé:i = é:iﬂ

" 16
&5, = —Z by G + (1) (1o

Ou les paramétres by,...b, sont choisis tel que le polyndme S” +5,S"" +..b, S +1 atous ses

racines strictement dans le demi plan complexe gauche et avec b,=1

Alors il existe des constantes positives A, k=2,3,...,n, et t* telles que pour tout ~¢* on a:

%_ym = ey k=1, n-1 (17
%_y”‘) <—eh,,, k=1,...n-1 (18)

Avec & un petit nombre positif, y = Zbi £

i=1

n—i+l

Et ‘l//k‘ <h,, v" la dérivée d'ordre k de y

Alors I’estimé x du vecteur x est donné par :

T
i=[%, %, .. fc,ﬁ{xl, 5y S —1} (19)
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Chapitre IV

Résultats de simulation

I Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons deux études en simulation du controleur neuronal
adaptatif. Le premier exemple représente la commande en mode de poursuite du systeme
pendule inversé et le deuxiéme représente un probléme de régulation d’un réacteur chimique
Pour les deux exemples on appliquera les deux structures de commande par retour d’état et

retour de sortie.

I1 les résultats de simulation:
II 1 Exemple 1: le pendule inverse

Le pendule inverse avec une longueur variable /(x,)donnée par:

[(xl) :[0 +[1 Cos(xl),ll = 0.510, g/10=10, ml(f =1.

u(t)

Figure IV.1 le pendule inverse
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Le modele mathématique non linéaire du pendule est :

X, =X,
_ (05sinx, (1+0.5cosx,)x; —10sin x, (1+ cos x,)) + u(t) (1)
0.25(2 +cosx,)’

2

x; et x, sont respectivement 1’angle du pendule avec la normale et la vitesse angulaire. Il y a
deux groupes de parameétres qu’on va choisir pour contrdler ce systéme, ceux associ€s avec
I’estimateur flou et les autres associés avec le réseau de neurones. Le FIS peut étre construit
tel que décrit dans le troisitme chapitre pour fournir un estimé borné de l’erreur de

commandeé,. Tous les ensembles flous ont des formes triangulaires uniformément

distribuées dans les univers de discours. Il ne reste qu’a choisir les parametres du réseau de

neuroncs.

a) Retour d’état:

Le vecteur d'entrée du réseau de neurones est:

z= [x1 ,X,m, ke, ]T est le vecteur d’entrée, (2)
m= A0k =y,) =V

e, = Alx; =y, )+ (% —y,)

x,,X, la sortie du systéme et sa dérivée respectivement.

v4,V, lasortie désirée et sa dérivée respectivement

etA=10 K =5

la fonction d’activation du controleur neuronal est choisie comme :

J(x)=

L 3)

I+e
Les poids initiaux sont pris aléatoirement dan I’intervalle [0,1]
L’objectif de commande est de faire suivre au le pendule le signal de référence y,

v, = (7 /30)sin(¢) pour 0 <t <255,
v, = (7/60)sin(¢) pour 255 <t < 60s

va=0 pour ¢ > 60s
Dans cette simulation la base de régles BR1 est utilisée pour 1’estimateur flou. Les taux

d’apprentissage sont: 6, =0, =let o, =0, =0.01.
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b) Le retour de sortie

Le réseau de neurones contrdleur est le méme que pour le retour d’état avec les mémes
valeurs de paramétres. Comme il est indiqué dans le paragraphe II1.2 du chapitre précédent on
choisit les parameétres de 1’observateur non linéaire comme suit : supposons que la sortie y(?)

et ses n dérivées sont bornées et considérons le systéme lin€aire suivant :

gél =4,

&6, =& 4)
&6y ==b & —b,- & —by & + (D)

les paramétres b, b,,b; sont choisis tels que le polyndéme H =S° +5b,5° +b,S +1 ait toutes

ses racines strictement dans le demi plan complexe gauche. Ici on choisit ces parameétres
comme suit : bI/=1, b2= 2, b3=1
Les poles du polyndme H sont alors dans le demi plan complexe gauche et sont :

Pi= -1.7549 Pr=-0.1226 +0.7449 1 Py=-0.1226 - 0.7449 1

¢) Résultats
Les résultats de simulation pour le pendule inverse sont présentés par les figures [V.2
a IV.6 pour la commande en retour d’état et par les figures IV.7 a IV.12 pour le retour de
sortie.

La figure IV.2 présente la sortie du systéme, la sortie désirée et l'erreur entre les
deux, on voit bien que la sortie suit la sortie désirée et l'erreur est presque nulle dans
l'intervalle 0 <7 < 60s et elle s'annule aprés 60s, méme pour le cas de contréleur par retour de
sortie figure I'V.7 a poursuite est bien satisfaite est l'erreur est acceptable,

Le signal de commande pour les deux cas, figure IV.3 et figure IV.8 devient lisse
rapidement et il est borné, I'erreur de commande estimée par le FIS et pratiquement nulle soit
pour le cas de contrdleur par retour d'état, figure IV.4 ou par retour de sortie, figure IV.9,

Les poids synaptiques du controleur neuronal convergent vers des valeurs constantes
dans les deux cas, figure IV.5 et figure IV.10 et ces constantes dépendent du signal de
référence choisi. Enfin I'erreur filtrée est pratiquement nulle pour le retour d'état, figure IV.6et
acceptable pour le retour de sortie, figure [V.11. La sortie de 1’observateur suit bien le signal a

observer, figure IV.12.
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0.15
—

o AR -

oo

-0.15
-0.2

temps (s)

Figure IV.2 la position du pendule par retour d'état

(N)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)

Figure IV.3 Le signal de commande de pendule pour le retour d'état
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(N)
2.5
2
15
1
0.5
o I
-0.5
-1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps ()
Figure IV.4 L'erreur estimée par le FIS pour le retour d'état
8
padi N
7
6
- W
\
5
4
3
2
1
0 10 20 30 40 50 60 70 80  temps(s)
Figure IV.5 les poids du RN pour le retour d'état
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(rad)

2.5

1.5

T

0.5

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)

Figure IV.6 L'erreur filtrée es pour le retour d'état
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(rad)

0.15

X1

0-1 | S A N N xld
0.05 i

L

fﬂr::';j?_afﬁ
f;f

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)

Figure IV.7 la position du pendule par retour de sortie

(N)

0 10 20 30 40 50 60 70 g0  temps(s)

Figure IV. 8 Le signal de commande de pendule pour le retour de sortie
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N)

0.8

0.6

0.4

0.2
o M A AN N

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)
Figure IV.9 L'erreur estimée par le FIS pour le retour de sortie

4.5

3.5 \/\W

15

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)

Figure IV.10 Les poids du RN pour le retour de sortie
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(rad)

0.4

0.2

0 10 20 30 40 50 60 70 80 temps (s)

Figure IV.11 L'erreur filtrée par retour de sortie

Les sorties de 1’observateur sont montrées dans la figure IV.12

Vitesse angulaire (rad/s
03 gulaire (rad’s) ‘

&
02 Y2l

e

0.1

i

-
>
>
>
>

7

<
<
<

04 0 10 20 30 40 50 60 70 go |‘lemps®

Figure IV.12 La sortie de I’observateur non linéaire
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II 2 Exemple 2: Le CSTR

Le systéme du CSTR (Continuously Stirred Tank Reactor) consiste en un réacteur de
volume constant. Une réaction exothermique, irréversible 4 — B se fait dans le réservoir;
L'objectif est de contrdler la concentration d'effluent Ca en manipulant le débit du

refroidissant. Le processus est modélisé par les équations différentielles suivantes:
E

C = (CaO _Ca)_aOCae M

. o (3)
(Tf —Tu)+alCae Mo ya,q|1-e *

[

T =

a

<= ~

Ou Ca, Ta sont la concentration et la température du réservoir, respectivement,

Le débit du refroidissant ¢, est le signal de commande.

Cay Ty
Ca T,
S = R
AAANAAANN g
qc ch
Figure IV.13 Le CSTR
On définit les variables d'état, I'entrée et la sortie comme suit:
X = [‘xl xZ]:[Cu Ta]
u=dq.
y=C,
Donc le systéme peut étre écrit sous la forme:
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10*

X2

l-x, —ayxe
).C = f(xvu) = 7104 ( )

- a
350 -x, +a,x,e ? +asu

l-e “](350—x2)

¥y =h(x)=x

Le tableau suivant nous montre les parametres du CSTR

parametre description

q débit du processus 100 mol/l

Cuwo concentration du composant A | 1 mol/l

T, température d'alimentation 350 K

Ter température du vapeur de | 350K
refroidissement

V Volume du réacteur 1001

h, Taux de transfert de la|7.10° J/min K
température

ao Facteur pré exponentiel 7,2.10" min™

E/R 2.10%cal/mol

a 1,44.10"

a 6,987.10°

as 0.01

Tableau IV.1 paramétres du CSTR

a)Retour de d’état :

Pour ce systéme la base de régles BR2 est utilisée. La fonction d'activation:
1

l+e™

J(x)=
Les taux d'apprentissage: 0,=0,=1leto, =0, =0.01.
e, =Ax, —y,)+(x, —y,) et =10

L'objectif est de faire suivre a la concentration une référence lisse qui change autour du point

de fonctionnent 0.1mol/l La référence y,(2) suit la loi suivante:
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2

yd(s) _ W,
r(s)  sT+2,w, s+ w

— avec r(s) prend les valeurs 0.12 et 0.08

b) Le retour de sortie
Comme on a fait pour le pendule inverse on choisit les paramétres de 1’observateur
non linéaire comme suit
86, =&,
&6, =¢&,
86y ==b, - &5 =b, -5, =by - &, + y(1)
Ou les parameétres b;, b,,b; sont choisis tel que le polyndme H = S 4+ b,S 24 b,S +1

ait toutes ses racines strictement dans le demi plan complexe gauche. On choisit alors
bl=1;b2=2.5;b3=2.8;
Les poles du polyndme H sont alors :

Pi= -1.6573 Pr=-0.4214 + 0.6526i1 P3=-0.4214 - 0.6526i

¢) Résultats

La figure IV.14 présente la sortie du systéme, la sortie désirée et l'erreur entre les
deux. On voit bien que la sortie suit la sortie désirée et l'erreur est presque nulle dans
l'intervalle 0 <7 < 60s et elle s'annule aprés 60s, méme pour le cas de contréleur par retour de
sortie, figure IV.7 la poursuite est bien satisfaite est l'erreur est acceptable,

Le signal de commande est borné pour les deux cas, figure IV.15 et figure IV.20 et
devient lisse rapidement. L'erreur de commande estimée par le FIS et pratiquement nulle soit
pour le cas de contrdleur par retour d'état, figure IV.16 ou par retour de sortie, figure IV.21.

Les poids synaptiques du controleur neuronal convergent vers des valeurs constantes
dans les deux cas, figure IV.17 et figure IV.22. Ces constantes dépendent du signal de
référence choisi. Enfin l'erreur filtrée est pratiquement nulle pour le retour d'état, figure IV.18
et acceptable pour le retour de sortie, figure IV.23. La figure IV.24 montre que la sortie de

I’observateur suit bien le signal a observer.
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Figure IV.14 concentration d'effluent dans le CSTR par retour d'état
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Figure IV.15 Le signal de commande (débit du refroidissant) pour le retour d'état
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Chapitre IV Résultats de simulation
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Figure IV.16 L'erreur estimée par le FIS pour le retour d'état
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Figure IV.17 Les poids du RN pour le retour d'état
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Figure IV.18 L'erreur filtrée es pour le retour d'état
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Chapitre 1V Résultats de simulation
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Figure IV.19 concentration d'effluent dans le CSTR par retour de sortie
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Figure IV.20 Le signal de commande (débit du refroidissant) pour le retour de sortie
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Chapitre 1V

Résultats de simulation
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Figure IV.21 L'erreur estimée par le FIS pour le retour de sortie
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Chapitre 1V Résultats de simulation
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Figure IV.23 L'erreur filtrée es pour le retour de sortie

0.8 *2

0.6

0.4

0.2

0 10 20 30 40 50 60

Figure IV.24 La sortie de I’observateur non linéaire
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Chapitre V Conclusion générale

Chapitre V

Conclusion générale

Dans ce travail nous avons analysé un algorithme de commande adaptative neuronale
permettant une adaptation directe des poids du réseau de neurones. L’algorithme est basé sur
la minimisation du signal erreur sur la commande. La fonction a optimiser dépend alors
directement des poids. Le signal de commande idéale ne pouvant étre calculé, il est remplacé
par une estimée obtenue par un systéme d’inférence flou. L’estimée ayant un signe correct,
elle n’influe que sur le pas d’apprentissage. Une étude en simulation da été réalisée pour deux
cas : une commande a retour d’état et une commande a retour de sortie basée sur un
observateur non linéaire a gain élevée. Les résultats de cette étude ont montré les
performances de la méthode pour les deux cas. Une perspective a ce travail qui sera entamée
dans la theése de doctorat sera d’étudier la stabilité de la méthode pour le cas de systémes non

linéaires sous forme générale.
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Annexe A

Systémes d’inférence floue

Annexe A

Les systémes a logique floue opérent sur des variables linguistiques au lieu des

variables numériques, ils fournissent un algorithme de conversion d’une stratégie d'inférence

linguistique basée sur 1I’expertise humaine en une stratégie de contrdle automatique, il est

décrit par un ensemble de régles de contrdle flou du type :

R, :Sixest A etyestB, alorszestC,

La structure classique d’un systéme d'inférence floue FIS (Fuzzy Inference system) est

montrée par figure (A.1).

> . -
Reel Inférence Flou
., Sorties
Entrées
Regles

fuzzification | ! Base de defuzzification
E connaissances E
Figure (A.1). structure classique d’un FIS
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Annexe A

Le FIS fonctionne selon trois étapes:

Interface fuzzification
L’interface fuzzification consiste a:

v" Mesurer les valeurs numériques des variables d’entrées,

v" Les projetées dans I’univers de discours en utilisant un facteur d’échelle,

v Transformer ces valeurs numériques en valeurs linguistiques convenable en utilisant des
fonctions d’appartenances qui servent a subdiviser I’espace d’entrée, univers du discours

en sous ensembles flous.

Base de connaissances
Elle contient les informations du domaine d'application et le but de contrdle, elle est
définie par les deux principales bases suivantes:

base de données: Elle fournit des informations nécessaires utilisées pour

I’exploration des reégles d'inférence floue et la manipulation des données dans un FIS.

base de régles: Elle caractérise le but et la politique du contrdle flou via un ensemble de

régles de controle flou.

Logique de décision
C’est le noyau du FIS; elle est capable de simuler les décisions humaines basées sur le

concept flou et d’inférer des actions de controle flou par I’intervention de 1I’implication floue

et des régles d’inférence dans la logique floue.

Défuzzification

Elle consiste a:
v Transformer les valeurs de la sortie comprissent dans l'univers du discours en valeurs
réelles comprissent dans le domaine de variation,

v Extraire de la sortie de vérité la valeur numérique de la sortie.
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Résumé

Dans ce travail nous avons analysé un algorithme de commande adaptative neuronale
permettant une adaptation directe des poids du réseau de neurones. L’algorithme est basé sur
la minimisation du signal erreur sur la commande. Le signal de commande idéale ne pouvant
étre calculé, il est remplacé par une estimée obtenue par un systeéme d’inférence flou.

L’estimée ayant un signe correct, elle n’influe que sur le pas d’apprentissage. Une
¢tude en simulation da été réalisée pour deux cas: une commande a retour d’état et une
commande a retour de sortie basée sur un observateur non linéaire a gain élevée. Les résultats
de cette étude appliquée sur deux systémes non linéaires le pendule inverse et le CSTR, ont

montré les performances de la méthode pour les deux cas.
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Abstract

In this work we have analyzed an output feedback adaptive neural control allowing
direct update of neural network weights. This algorithm is based on control error
minimization. The ideal control signal cannot be calculated, so the error control is estimated
by a fuzzy inference system. The estimate having the correct sign, it influences only the
leaning rate. A simulation study is carried out for two cases: a state feedback control and
output feedback control based on a nonlinear high gain observer. We applied this approach to
two nonlinear systems the inverted pendulum and a CSTR (Continuously Stirred Tank

Reactor). The results of simulation showed the performances of the strategy in the two cases.





