Introduction générale. 1

INTRODUCTION GENERALE

L'origine des nombreux travaux actuels sur les réseaux de neurones formels en Automatique peut
eétre trouvée dans les travaux de Norbert Wiener, qui introduisit les méthodes statistiques dans les
domaines de 1'Automatique et des Télécommunications des 1949, et dans ceux de Kalman et Bucy,
qui combinerent méthodes statistiques et représentation d'état. Néanmoins, si les concepts sont
anciens, le véritable essor des réseaux de neurones en Automatique ne remonte qu’aux cinq
dernieres années. Cet essor a notamment été favorisé par les résultats des travaux effectués
auparavant pour les applications des réseaux de neurones a la classification ; c'est ainsi que divers
apports, qu'ils soient fondamentaux, tels que les théoremes d'approximation universelle, ou plus
techniques, tels que la rétropropagation, ont un impact direct sur les applications a I'Automatique.
Néanmoins, cette derniere discipline a sa problématique et ses exigences propres, qui nécessitent et

justifient des développements spécifiques.

Les réseaux de neurones, ensembles d'opérateurs non linéaires interconnectés, forment une
famille de fonctions non linéaires, qui permet de construire, par apprentissage, une tres large classe
de modeles et de correcteurs. Néanmoins, pour la modélisation de processus, il n'est pas suffisant de
disposer d'une famille de modeles tres large ; encore faut-il déterminer les performances optimales
réalisables par un modele, compte tenu notamment de perturbations aléatoires non mesurables, afin
de poser correctement le probleme de 1’apprentissage. De méme, pour la commande, il est
nécessaire de caractériser les propriétés des systemes de commande en matiere de stabilité et de
performance, indépendamment de la réalisation éventuelle du correcteur par un réseau de neurones.
Il s'agit 1a de questions qui n'avaient pas été abordées, ou seulement de facon tres schématique,
lorsque notre travail a débuté. D'autre part, il existe tres peu d'applications opérationnelles des
réseaux de neurones pour la commande de processus industriels. Nous avons tenté de combler ce
double manque dans notre travail, qui comporte deux parties : une étude théorique consacrée a la
modélisation et a la commande de processus non linéaires, et une étude appliquée, consacrée au
pilotage de REMI, véhicule autonome tout-terrain congu et réalisé par la société SAGEM, dans

laquelle sont mis en ceuvre les concepts et techniques introduits dans la premiere partie.

Sur le plan théorique, nous présentons la modélisation et la commande de processus par réseaux
de neurones dans un cadre aussi général que possible, en les placant dans la perspective de
I’ Automatique classique, linéaire en particulier. Du point de vue de la modélisation, les résultats
concernant les systemes linéaires nous aident a formuler des prédicteurs non linéaires optimaux

théoriques correspondant a diverses hypotheses sur le bruit intervenant dans le processus a
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modéliser ; une méthodologie d’apprentissage associée fournit des prédicteurs neuronaux qui sont
des réalisations des prédicteurs théoriques. Nous proposons ensuite une famille de systemes de
commande neuronaux, dont nous étudions les propriétés et les liens avec les systetmes de commande
classique, linéaire ou non, en insistant notamment sur la robustesse ; ceci nous conduit a la
commande avec modele interne.

Sur le plan pratique, nous illustrons notre démarche par une application industrielle, le pilotage

du véhicule REMI, dont volant, accélérateur et freins sont commandés par des réseaux neuronaux.

Les deux parties de ce mémoire sont organisées comme suit :

La premiere partie est consacrée a la présentation théorique de la modélisation et de la
commande non adaptatives par réseaux de neurones, accompagnée de nombreux exemples de mise
en ceuvre. Le chapitre 1 expose les propriétés mathématiques des réseaux de neurones, et les
principes généraux de leur apprentissage pour la modélisation et la commande (les aspects pratiques
de 'optimisation sont regroupés dans I'annexe I). Le chapitre 2 présente les différentes structures de
modeles neuronaux que nous utilisons. Le chapitre 3 est consacré a la définition du systeme
d'apprentissage associé a une structure de modele donnée, et a la sélection d'un modele parmi les
modeles retenus. Le chapitre 4 montre la mise en ceuvre des principes exposés pour la modélisation
de processus non linéaires simulés, et pour celle de I’actionneur d’un bras de robot réel. Le chapitre
5 traite des systemes de commande pour la régulation optimale de 1'état d'un processus, ainsi que
pour la poursuite de la sortie. Nous y analisons les propriétés de ces derniers systemes (une étude
dans le cas linéaire est proposée en annexe II), puis nous introduisons les systemes d'apprentissage
pour la synthese des correcteurs. Nous nous attachons aux propriétés de robustesse des systemes de
commande étudiés, et développons particulierement la commande neuronale avec modele interne.
Enfin, le chapitre 6 illustre la mise en ceuvre de l'ensemble des systemes étudiés, a 1’aide des

processus simulés du chapitre 4.

La deuxieme partie de ce mémoire est consacrée au pilotage du véhicule tout-terrain REMI. Le
chapitre 7, qui concerne sa modélisation, met en relief I’exploitation conjuguée de connaissances
physiques sur le fonctionnement du véhicule, et des capacités de modélisation “ boite noire ” des
réseaux de neurones. Le chapitre 8 décrit le pilotage du véhicule, qui met en jeu deux systemes
d'asservissement : un systeme d’asservissement sur trajectoire qui illustre la mise en ceuvre de
réseaux de neurones pour la régulation optimale, et un systeme d’asservissement de vitesse qui
montre 1’intérét et la faisabilité de la réalisation de systemes de commande neuronaux avec modele
interne. Enfin, nous présentons les résultats obtenus avec le véhicule sur terrain plat et non
accidenté, ainsi qu’en tout-terrain. Pour des raisons de confidentialité, les chapitres 7 et 8 sont
regroupés dans un volume séparé. Deux articles publiés consacrés au pilotage de REMI sont

néanmoins reproduits dans les annexes III et IV du volume non confidentiel du mémoire.
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Chapitre 1

RESEAUX DE NEURONES POUR LA MODELISATION
ET LA COMMANDE DE PROCESSUS

INTRODUCTION.

L’objet de ce mémoire est 1’utilisation de réseaux de neurones pour la modélisation et la commande
de processus. Les taches auxquelles ces réseaux sont destinés sont donc essentiellement celles de
prédicteurs ou de modeles de simulation des processus a commander, ainsi que celles de régulateurs
ou de correcteurs. Nous nous placons dans le cadre de modeles a temps discret des processus, cadre
qui se préte bien a la commande numérique d’une part, et a 'utilisation de réseaux de neurones
formels d’autre part. Nous supposons que le comportement dynamique des processus auxquels nous

nous intéressons peut etre décrit par la classe de modeles dynamiques suivante :
(1) fxp(k+1) = f(xp(k), u(k))
lyp(k) = g (x,(K))

ou kEZ représente I’instant discret t=kT, T étant le pas d’échantillonnage, u(k)€R™ est le vecteur
des entrées externes du modele, yp(k)ER ¥ est le vecteur de ses sorties, et Xp(k)ER ™ est le vecteur
de ses variables d’état, a I’instant k ; f et g sont des fonctions non linéaires.

Ces processus sont commandés a I’aide de processeurs numériques, pour lesquels nous cherchons a
synthétiser des lois de commande de la forme tres générale :

2) u(k) = h(yp(k), Yp(k-1), ..., xp(k), xp(k-1), ..., u(k-1), u(k-2), )

ou h est une fonction non linéaire.

Un réseau de neurones est un systeme d’opérateurs non linéaires interconnectés, recevant des
signaux de I’extérieur par ses entrées, et délivrant des signaux de sortie, qui sont les activités de
certains neurones. Pour les applications considérées dans ce mémoire (modélisation et commande a
temps discret de processus), ces signaux d’entrée et de sortie d’un réseau de neurones sont constitués
de suites numériques. Un réseau de neurones est donc considéré comme un filtre non linéaire a temps
discret. Nous distinguons deux types de réseaux (voir tableau 1) :

- les réseaux statiques ou non bouclés : ils réalisent des fonctions algébriques. Dans ce mémoire,
nous les utilisons comme filtres transverses, prédicteurs non récursifs, ou correcteurs par retour
d’état statique.

- les réseaux dynamiques ou bouclés : ce sont des systemes dynamiques qui sont décrits par un jeu
d’équations aux différences non linéaires couplées. Ces réseaux sont utilisés dans ce travail comme
filtres récursifs, simulateurs ou prédicteurs récursifs, ou encore comme correcteurs par retour d’état

dynamique.
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Dans le cas général, un réseau de neurones est un modele dynamique paramétré décrit par :
3) [SG+1) = gy (S(K), 1(K); C)
\Y(k) = yr (S(K), 1(K); C)

ou kEZ est I’instant discret, I(k)ER N et le vecteur des entrées externes du modele, Y&)ER NY et
le vecteur de ses sorties, et S(k)ER Ns et le vecteur de ses variables d’état, a I’instant k.

orN (., .3 O), RN RN o Yry (., 5 O), RN RN représentent les fonctions réalisées par
les neurones du réseau, interconnectés avec les coefficients C.

Le cas particulier d’un réseau non bouclé correspond a Ng=0, simplement régi par :

(3 Y(k) = yra (I(k); C)

ouYrn (; C), R N RN représente la fonction réalisée par les neurones du réseau, interconnectés

avec les coefficients C.

Réseaux non bouclés Réseaux bouclés
Filtres transverses Filtres récursifs
Prédicteurs non récursifs Prédicteurs récursifs

Modeles de simulation

Correcteurs par retour d’état statique Correcteurs par retour d’état dynamique

Tableau 1.
Taches réalisées par des réseaux de neurones bouclés ou non! pour la modélisation et la commande de processus.

La famille de modeles paramétrés définie par (3) présente les attraits suivants :

- Il existe théoriquement toujours un réseau de neurones tel que les valeurs des fonctions gry et YPry
approchent avec une précision fixée celles de fonctions continues dans un domaine donné de leurs
arguments. Presque tout modele de type (1) ou correcteur de type (2) peut donc étre approché par un
réseau de la famille (3), comme nous le verrons au §II de ce chapitre.

- Il est possible d’estimer les coefficients d’un réseau a 1’aide de séquences de couples {entrées-
sorties désirées}, disponibles ou déterminés par le concepteur a partir de la tache a effectuer, de
maniere a satisfaire un indice de performance mesurant la ressemblance entre les sorties effectives du
réseau et les sorties désirées. L un des intéréts des réseaux de neurones réside dans le fait que cette
estimation des coefficients est le résultat d’une procédure algorithmique, I’apprentissage, dont la
mise en ceuvre obéit a des regles indépendantes de I’architecture et de la complexité du réseau.

Dans le paragraphe qui suit, nous présentons les réseaux de neurones bouclés et non bouclés. Puis
nous rappelons les résultats concernant 1’approximation de fonctions ou de systtmes dynamiques par
les réseaux de neurones. Enfin, nous introduisons la procédure algorithmique permettant d’estimer les

coefficients d’un réseau destiné a une tache donnée (voir également l'annexe I).

I Dans le présent mémoire, a propos de systtmes méme non neuronaux, nous employons indifféremment les termes :

statique, non récursif, non bouclé, et les termes : dynamique, récursif, bouclé.
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I. LES RESEAUX DE NEURONES.

Un réseau de neurones formels a temps discret est un systeme composé de deux types d’éléments,
ou “unités 7 : les entrées du réseau et les neurones eux-meémes. Chaque neurone (déterministe) est
un processeur non linéaire qui, a chaque instant discret k, calcule son potentiel vi(k) et son activité
zi(k) de la facon suivante :

gij

2@k = fi(vitk)  ou vk = Y cijrzk-1)

JEP; =0
P; est ’ensemble des indices des unités du réseau propageant leur activité au neurone i. Son potentiel
vi(k) est une somme des valeurs de ces unités, a I’instant k ou a des instants précédents, pondérée par
les coefficients cjj. qjj est le retard maximal du neurone i sur I’entrée ou le neurone j. Si q;;=0 pour
tout j, le neurone i est statique. La fonction fj, fonction d’activation du neurone i, est en général non
linéaire. Ce peut étre la distribution de Heaviside, la fonction tangente hyperbolique ou une sigmoide,

une fonction a base radiale (RBF), ou encore la fonction identité.

Figure 1.
Exemple de réseau de neurones et de son graphe.

Un réseau de neurones est congu pour remplir une tache que le concepteur définit par une séquence
d’entrées, et par une séquence de valeurs désirées correspondantes pour les activités de certains
neurones du réseau, les neurones de sortie. Les neurones qui ne sont pas des neurones de sortie sont
dits cachés. Le réseau de la figure 1 possede deux entrées, deux neurones cachés, et un neurone de
sortie.

Pour caractériser un réseau de neurones, il est pratique d’utiliser son graphe. Ses nceuds sont les
neurones, ses racines les entrées du réseau, et les arcs sont les connexions pondérées par leur retard.
S’il n’y a pas de cycle dans ce graphe, le réseau est non bouclé, sinon, il est bouclé [NER92b].
L’architecture d’un réseau est définie par le graphe du réseau, les coefficients de celui-ci, et par les
fonctions d’activation des neurones. Le caractere bouclé ou non du réseau, ainsi que les fonctions
d’activation, peuvent étre fixés en fonction de la tache que doit remplir le réseau de neurones. Les
valeurs des coefficients sont en général déterminées par apprentissage, mais certaines d’entre elles

peuvent étre fixées a I’avance. Ainsi, dans le cas de la modélisation d’un processus, 1’architecture peut
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étre partiellement déterminée par des connaissances a priori ; les valeurs de coefficients ayant une

signification physique peuvent étre fixées préalablement a 1’apprentissage.

I.1. LES RESEAUX DE NEURONES NON BOUCLES.

Un réseau est non bouclé, ou statique, si son graphe ne possede pas de cycle. Dans le contexte du
traitement du signal et de I’automatique, il réalise un filtre transverse non linéaire a temps discret. Ce
filtre peut posséder des synapses a retard. On a intérét a mettre le réseau sous une forme équivalente,
dite forme canonique, constituée uniquement de neurones a retard nul, ou neurones statiques : cette
forme a 1’avantage de faire apparaitre les entrées effectives du réseau a chaque instant, et de faciliter
I’apprentissage (car toutes les connexions sont de méme type). Ses unités (entrées et neurones) sont
ordonnées, et les connexions ne peuvent aller que d’une unité a un neurone dont I’indice est

supérieur. Chaque neurone i du réseau calcule a I’instant k :

zi(k) = f; (vi(k)) avec  vi(k)= Y cj zi(k)

JEP;
ou vj(k) est le potentiel du neurone i a I’instant k, zi(k) son activité, P; est I’ensemble des indices des
unités propageant leur activit€ au neurone i, et ¢;; est le coefficient de la connexion reliant 1’unité j au
neurone i.

Un réseau non bouclé réalise donc une transformation entrée/sortie non linéaire \prN paramétrée par
les coefficients C du réseau (voir figure 2) :
Y(k) = yra (I(k); C)
ou Y(k)ERNY est le vecteur des sorties a I’instant k, c’est-a-dire des activités des neurones de sortie
du réseau a l’instant k, et I(k)ERN‘ est le vecteur des entrées externes a I’instant k. Yrn(.; C) :
RM-R™, représente la fonction réalisée par les neurones du réseau interconnectés avec les

coefficients C.

Sorties a l'instant k
1

Y(k)
* «O000e0I0C *

Réseau de neurones
statiques

YRN

000000
1(k)

Entrées externes a l'instant k

Figure 2.
Forme canonique d’un réseau de neurones non bouclé.
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La figure 3 illustre 'utilisation de la forme canonique pour 1’apprentissage de filtres en cascade :
un réseau de type TDNN (Time Delay Neural Network [WAI89]) est représenté sur la figure 3a, et sa
forme canonique sur la figure 3b. Cette forme canonique possede 7 entrées externes, 5 neurones

cachés, et un neurone de sortie.

y(k)

[ |
u(k)? u(k—l)? u(k-2)1 u(k—3)¢ u(k—4)1 u(k—5)1 u(k—6)¢

a) b)
Figure 3.
Mise sous forme canonique d’un filtre transverse non linéaire a temps discret (TDNN).
T

Ik) = (u(k), u(k-1), u(k-2), u(k-3), u(k-4), u(k-5), u(k-6)) ; Y(k) =y(k) .

L’architecture de réseau non bouclé la plus générale est celle du réseau completement connecté
(voir figure 4). Toutes les neurones cachés et les neurones de sortie sont connectés aux unités d’indice

inférieur?.

Sorties du réseau

Neurones cachés Neurones de sortie
Ni+1 N2 Ni+N+1 NN ANy
Entrées externes
Figure 4.

Réseau de neurones non bouclé completement connecté.

2 Un réseau non bouclé réalise une tranformation entrée/sortie ; il n’est donc pas nécessaire que ses sorties soient
fonctions les unes des autres. Dans ce travail, les neurones de sortie d’un réseau completement connecté ne sont ainsi pas

connectés entre eux.
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Les entrées externes sont numérotées de 1 a Ny, les neurones cachés de Ni+1 a N+Nc, et les
neurones de sortie de Ni+N¢c+1 a Ni+Nc+Ny.
Sorties du réseau

N+ Ne+1 Ni+N:+Ny

e e e e Couche de neurones de sortie

Nr+1 N|+NC
P Couche de neurones cachés

O

Entrées externes

Figure 5.
Réseau de neurones non bouclé a une couche de neurones cachés.

Une architecture tres utilisée, historiquement en raison surtout de sa pertinence en classification, est
celle du réseau a couches (voir figure 5). Les neurones cachés sont répartis en couches successives,
les neurones appartenant a une couche donnée n’étant commandés que par les neurones de la couche
précédente, et ceux de la premiere couche n’étant connectés qu’aux entrées externes. Mentionnons que
la propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones est valable pour la famille des

réseaux possédant seulement une couche de neurones cachés (voir §1I).

I.2. LES RESEAUX DE NEURONES BOUCLES.

Un réseau est bouclé, ou dynamique, si son graphe possede au moins un cycle. Il constitue un
filtre récursif non linéaire a temps discret. Comme pour les réseaux non bouclés, on a intérét, pour
I’apprentissage, a mettre le réseau sous une forme équivalente dite canonique, constituée de neurones
statiques. En effet, tout réseau de neurones bouclé a temps discret d’ordre Ng peut étre représenté par
un réseau dont la dynamique est décrite par Ng équations aux différences couplées d’ordre 1, mettant
en jeu Ng variables d’état, et Ny entrées externes. Cette forme canonique n’est en général pas unique.

Le comportement dynamique d’un réseau de neurones bouclé peut étre décrit par la représentation

d’état paramétrée par les coefficients C (voir figure 6) :
[SCht1) = gry (S, 1(k); C)
\Y(k) = wru (S(K), I(k); C)

ou I(k)ER N et le vecteur des entrées externes, S(k)ER N Je vecteur des variables d’état, Y(k)ER Ny
le vecteur des sorties, a I’instant k, et S(k+1)ER Ns est le vecteur des variables d’état 2 I’instant k+1.
¢rN (., .; C) et Yri (., .; C) représentent les fonctions réalisées par le réseau de neurones statiques de

la forme canonique interconnectés avec les coefficients C.
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Sorties Variables d'état
a l'instant k a l'instant k+1
I 1 I 1
Y (k) S(k+1)
T 000-0000C T 000-0000C |
Réseau de neurones statiques
RN, YRN . Retards
I:l:l = [zl unitaires
[1000-C000C [00[I00C
I(k) S(k)
| 1 L ]
Entrées externes Variables d'état
a l'instant k a l'instant k
Figure 6.

Forme canonique d’un réseau de neurones bouclé.

Une forme canonique d’un réseau de neurones bouclé est ainsi définie a partir d’un réseau non
bouclé constitué de neurones statiques possédant Ny entrées externes, Ng entrées d’état (les variables
d’état a I'instant k), Nc neurones cachés et Ny neurones de sortie (neurones pour les activités
desquels il existe une valeur désirée). Les sorties du réseau a I'instant k sont les activités des Ny
neurones de sortie, et les variables d’état a I'instant k+1 sont les activités de Ng neurones que nous
appelons neurones d’état3. Ces neurones d’état sont soit des neurones cachés, soit des neurones de

sortie.

Figure 7.
Mise sous forme canonique du réseau de la figure 1.

I(k) = (Zl(k), Zz(k-l)) 3 S(k) = z3(k-1) 5 Y(k) = z5(k) .

Par exemple, mettons le réseau de la figure 1, bouclé comme 1'indique son graphe, sous une forme
canonique (voir figure 7). Ce réseau possede deux entrées externes (N=2) z;(k) et zo(k-1), une entrée

d’état (Ng=1) z3(k-1), deux neurones cachés (Nc=2), dont un neurone d’état (Ng=1) dont 1’activité

3 Dans le présent mémoire, comme pour les réseaux non bouclés, les neurones de sortie ne sont pas reliés entre eux.

Les neurones d'état ne le sont pas non plus (voir la note 2, ainsi que les exemples de réseaux des chapitres 3 et 4).



12 Premiere partie : chapitre 1.

donne la nouvelle valeur de la variable d’état z3(k), et un neurone de sortie (Ny=1) dont I’activité

donne la valeur de la sortie z5(k).

II. PROPRIETES D’APPROXIMATION DES RESEAUX DE NEURONES.

Indépendamment de tout probleme d’apprentissage, la question que nous nous posons dans ce
paragraphe est la suivante : quelles fonctions, ou quels systemes dynamiques, peuvent etre réalisés

par les réseaux de neurones non bouclés et bouclés ?

II.1. RESEAUX NON BOUCLES.

Les résultats qui présentent un intérét pour la modélisation et la commande de processus sont ceux
qui concernent I’approximation de fonctions a valeurs continues. Nous laissons donc de coté la
possibilit¢ de réaliser des fonctions booléennes a l'aide de réseaux de neurones, démontrée
anciennement par McCulloch et Pitts [MCU43], ainsi que celle de réaliser une frontiere de séparation,
solution d’un probleme de classification.

Les travaux de Cybenko [CYB89] et Funahashi [FUN89] ont prouvé la possibilité d’approcher des
fonctions continues, au sens de la norme uniforme sur les compacts, par des réseaux de neurones.
Les réseaux considérés sont de type réseau a une couche de neurones cachés a fonction d’activation
non linéaire, et a neurones de sortie lin€aires. Dans le cas du théoreme de Cybenko, I’hypothese sur la
fonction d’activation est qu’elle a pour limite O en - et 1 en 400, dans celui de Funahashi, qu’elle est
croissante, non constante et bornée. Les fonctions non continues, mais mesurables, peuvent aussi etre
approchées, mais dans un sens moins fort [HORO90]. Il existe par ailleurs quelques résultats sur le
nombre de neurones requis pour approcher une fonction avec une précision fixée, pour certaines
classes de fonctions [BAR91] [SON93].

Ces résultats affirment donc, pour toute fonction déterministe usuelle, ’existence d’une
approximation par un réseau de neurones. Les réseaux completement connectés ou a couches, et a
neurones cachés sigmoidaux, remplissent les conditions d’application des théoremes. Dans ce travail,
nous utilisons systématiquement ce type de réseaux, a ’exclusion par exemple des réseaux utilisant
des fonctions a base radiale (RBF). Une raison en est que, méme si ces réseaux jouissent également
de propriétés d’approximation intéressantes, et méme si leur apprentissage peut étre réalisé a I’aide de
la méthode des moindres-carrés ordinaires (MCO), leur utilisation est souvent beaucoup moins
économique, ou “ parcimonieuse ~’ du point de vue du nombre de connexions, que celle des réseaux
a sigmoides. En toute rigueur, les réseaux a RBF peuvent étre aussi parcimonieux que les réseaux a
sigmoides, mais a condition d’ajuster la position des centres des RBF de maniere non linéaire
[SON93], ce qui supprime le principal intérét des RBF : la simplicit¢ de I’apprentissage par la
méthode des MCO.
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II.2. RESEAUX BOUCLES.

La propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones prend un sens différent s’il

s’agit d’un réseau bouclé. En effet, considérons un processus représenté par un modele de type (3) :
[xp(kt1) = f (x,p(K), u(k))
\yp(k) =& (xp(k))

ou f et g sont des fonctions continues. Il existe bien un réseau bouclé tel que, pour des entrées
données x,(k) et u(k), les variables d’état S(k+1) et les sorties Y(k) calculés par le réseau approchent
avec une précision fixée I’état xp(k+1) et la sortie yp(k) du processus. En effet, il suffit pour cela que
le réseau non bouclé de sa forme canonique soit constitué de deux sous-réseaux dont 1I’un approche la
fonction f, et ’autre la fonction g, les conditions d’applications des résultats ci-dessus étant remplies.
Mais ceci n’est pas nécessaire pour que le réseau reproduise le comportement entrée-sortie du
processus (voir chapitre 2 §1.2.2.2), ni pertinent pour 1’approximation d’un systtme dynamique. En
effet, une propriété d’approximation universelle pour les réseaux bouclés peut s’énoncer de la maniere
suivante : pour tout systtme dynamique (3), pour toute précision désirée €, pour un intervalle de
temps fini [0;T], pour des entrées u(.) : [0,T]—=U CR v et un état initial x(0)EX CR™, il existe un
réseau de neurones bouclé qui approche le comportement entrée-sortie du systeme (3) avec la
précision ¢ sur lintervalle [0;T] et sur les ensembles U et X [SONO93]. La définition de
I’approximation d’un systeme dynamique par un réseau de neurones bouclé n’est donc pas globale,
mais restreinte a un domaine des espaces d’état et d’entrée, sur un intervalle de temps fini : un tel
approximateur peut donc ne pas refléter des caractéristiques fondamentales du processus qu’il est

censé€ approcher, sa stabilité par exemple.

III. APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES.

Le probleme de I’approximation d’une fonction n’est qu’un aspect de ’apprentissage des réseaux
de neurones, la propriété d’approximation universelle étant seulement une condition nécessaire a leur
utilisation comme modeles et correcteurs non linéaires généraux.

Dans le cas ou la tache du réseau de neurones est une tache de modé€lisation d’un processus
physique, il semble raisonnable de supposer que les sorties mesurées sur le processus obéissent a des
lois déterministes, de type (1) par exemple, et de chercher une expression mathématique des fonctions
f et g. La propriété d’approximation universelle est donc une propriété nécessaire du modele utilisé a
cette fin, mais elle n’est pas suffisante. En effet :

- d’une part, dans la pratique, les fonctions a déterminer sont définies par un ensemble fini de couples
{entrées-sorties mesurées}, qui ne permet pas de déterminer ces fonctions de facon univoque ; le
but de I’apprentissage est alors de trouver la solution la plus parcimonieuse, passant par tous les
points d’apprentissage, qui, si I’ensemble d’apprentissage est bien choisi, tendra vers les fonctions f

et g supposées régir le fonctionnement du processus.
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- d’autre part, comme nous le verrons au chapitre 2 consacré a la modélisation, on est souvent en
présence de processus affectés de perturbations aléatoires ; dans ce cas, le but de I’apprentissage ne
peut étre de passer par tous les points de I’ensemble d’apprentissage : bien que le systeme
d’apprentissage ne dispose pas des valeurs prises sur I’ensemble d’apprentissage par les fonctions f
et g supposées régir le fonctionnement du processus, il doit ajuster les coefficients du réseau de
facon que les fonctions qu’il réalise tendent vers ces fonctions. La mise au point d’un tel systeme
d’apprentissage en fonction des hypotheses faites sur les lois déterministes et les perturbations
aléatoires affectant un processus fait 1’objet des chapitres 2 et 3 de ce mémoire.

Dans le cas ou la tache du réseau est de réaliser une loi de commande imposant une dynamique
désirée a un processus pour lequel on dispose d’un modele, la démonstration de 1’existence d’une telle
loi de commande est en elle-méme un probleme. En effet, si la syntheése du correcteur est effectuée a
I’aide d’un modele neuronal, dont il est difficile de déterminer les caractéristiques de facon analytique,
cette existence peut etre difficile a établir. Ces problemes spécifiques a la commande sont abordés au
chapitre 5.

Dans ce paragraphe, nous donnons les principes et décrivons la mise en ceuvre des procédures

d’apprentissage, indépendamment des considérations d’existence que nous venons d’évoquer.

III.1. PRINCIPE GENERAL.

L’architecture du réseau de neurones n’est souvent que partiellement imposée par la tache a
réaliser : les entrées, 1’état, et les sorties du réseau peuvent etre fixées en fonction de celle-ci par le
concepteur, ainsi que le type et la connectivité des neurones (comme nous 1’avons précisé au
paragraphe précédent, nous utilisons dans ce travail des réseaux a neurones cachés a fonction
d'activation tangente hyperbolique, completement connectés). Mais le nombre de neurones ne peut
etre fixé a priori, et il est en général déterminé selon une procédure itérative, suivant le succes de
I’apprentissage (il existe des méthodes systématiques de sélection de modeles dynamiques [URB94]).
L’architecture du réseau étant fixée, le but de I’apprentissage est I’estimation des coefficients pour

remplir au mieux la tache a laquelle le réseau est destiné.

Tdche d’un réseau de neurones.

Comme mentionné plus haut, la tache du réseau est définie par :

- deux séquences de nombres, une séquence appliquée aux entrées externes {I(k)}, et une séquence
de valeurs désirées correspondantes {D(k)} pour les sorties. Ces séquences constituent [es
séquences d’apprentissage.

- une fonction de coiit a minimiser : en effet, la tache ne consiste pas nécessairement a rendre les
sorties du réseau égales aux sorties désirées ou * proches ” de celles-ci. Par exemple, pour un
probleme de régulation, on peut souhaiter minimiser également le cotit énergétique de la commande.
Le critere fera donc intervenir non seulement I’écart de la sortie a la valeur de consigne, mais

également I’énergie dépensée. Ou bien, si le processus possede plusieurs sorties, on peut attacher
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plus d’importance a certaines d’entre elles ; cela se traduit par une pondération des différents termes
de la fonction de colit (c’est une généralisation de la commande linéaire quadratique, voir chapitre
5).

L’apprentissage d'un réseau de neurones est ainsi défini comme un probleme d’optimisation qui

consiste a trouver les coefficients du réseau minimisant une fonction de cott.

Exemples.

a) Apprentissage du prédicteur associé a un processus mono-entrée/mono-sortie :

Séquence des Séquence des
entrées externes valeurs désirées
uj y
LS - Processus \'P)

4
{ul [\ —
() édi y
) Prédicteur \J O
(réseau de neurones)

Algorithme
d'apprentissage

Figure 8.
Systeme d’apprentissage pour la modélisation d’un processus.

La séquence des entrées externes est constituée des commandes {u(k)} appliquées au processus, et
la séquence des sorties désirées des sorties {yp(k)} mesurées sur le processus. La figure 8 représente
le schéma-bloc d’un systeme d’apprentissage pour la modélisation du processus : le but est d’estimer
les coefficients du réseau prédicteur de facon que ses sorties soient “ aussi proches que possible ” de

celles du processus.

b) Apprentissage du correcteur d’un processus par une méthode de commande indirecte.

Séquence des Séquence des
entrées externes valeurs désirées
\ N !

{ ] Modele L Yr>
de référence

R4

{u} Modele de simulation

Correcteur (réseau de neurones
(réseau de neurones) » fixé)

=
|

/

.«‘
-
g8

Algorithme
d'apprentissage

Figure 9.
Systeme d’apprentissage pour la commande d’un processus.
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On dispose d’un modele de simulation du processus, par exemple un réseau de neurones. La
séquence des entrées externes est constituée des consignes {r(k)} (r(k)=cte Vk s’il s’agit de
régulation). La séquence des sorties désirées pour le systeme {correcteur + modele de simulation} est
la séquence des sorties {yy(k)} d’un modele de référence dont la dynamique traduit les exigences du
cahier des charges sur le comportement en boucle fermée du systeme de commande, c’est-a-dire du
processus réel avec son organe de commande. La figure 9 suivante représente le schéma-bloc du
systeme d’apprentissage.

Notons que dans le cadre de la commande indirecte, c’est-a-dire utilisant pour 1’apprentissage un
modele de simulation du processus, le “ réseau ” pour lequel la tache est définie (entrées externes,
sorties désirées, et fonction de colit & minimiser) est composé du réseau dont les coefficients sont a

estimer, le correcteur, et d’un réseau dont les coefficients sont fixés, le modele de simulation.

II1.2. EXPRESSION DE LA FONCTION DE COUT.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a la mise au point de systemes, modeles ou correcteurs,
non adaptatifs* : la phase d’apprentissage et la phase d’utilisation des réseaux considérés sont
distinctes. Ainsi, un correcteur appris hors-ligne a ’aide d’un modele de simulation du processus a
commander ne subira plus de modifications de ses coefficients pendant son utilisation avec le
processus. Dans ce cadre non adaptatif, les séquences d’apprentissage sont de taille finie, disponibles
dans une base de données. La fonction de colit a minimiser porte donc sur un nombre fini d’instants :
elle est en général fonction croissante des écarts entre les sorties du réseau et les sorties désirées
correspondantes.

Pour cette présentation, nous nous placons dans le cas ou la fonction de colit est une fonction
quadratique des erreurs {E(k)}, écarts entre les sorties du réseau {Y(k)} et les sorties désirées
{D(k)} ; cette erreur est définie sur une fenétre temporelle dont la taille est égale a la taille N des
séquences d’apprentissage. La minimisation de cette fonction de colit est effectuée itérativement en
modifiant les coefficients a chaque présentation de la séquence : les erreurs {E(k)} sont calculées a
I’aide du réseau muni des coefficients disponibles a la fin de I'itération précédente, et des séquences
d’apprentissage. Un tel algorithme d’apprentissage est itératif, et non récursif.

On peut éventuellement réaliser la minimisation en utilisant un algorithme récursif. Dans ce cas, a
chaque instant k de la fenétre totale de taille N, on considere une fonction auxiliaire, dite fonction
d’apprentissage, définie sur une fenétre glissante de taille N, << N correspondant aux instants passés
(de k-N¢+1 a k), et ’'on modifie les coefficients a chaque instant k afin de diminuer, en moyenne, la
fonction de colit. Si plusieurs itérations sont effectuées a chaque instant k, 1’algorithme est récursif et
itératif. Lorsque la séquence d’apprentissage a ét€ parcourue, on replace la fenétre glissante a son
début. L’utilisation d’un algorithme récursif permet aussi de minimiser la fonction de colit, mais ne

peut garantir la convergence des coefficients qu’en moyenne. Ces algorithmes ne présentent de

4 Pour une présentation de ’apprentissage de systemes adaptatifs entrée-sortie, voir [NER92a].
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veéritable intérét que pour les systemes adaptatifs, en particulier en traitement du signal. Ce chapitre
(ainsi que les suivants) ayant pour objet I'apprentissage de systtmes non adapatifs, nous présentons
uniquement des algorithmes non récursifs et itératifs.

L’expression de la fonction de colit a I’itération 1 sur une fenétre fixe englobant toute la longueur N
de la séquence d’apprentissage est la suivante :

N
J(C, i) = ﬁ > Ei(l)'W Ei(k) = ﬁ
k=1

S (b - vl w b - view)
k=1

ou C représente les coefficients du réseau C(i-1) disponibles a I’itération i, Ei(k) le vecteur des erreurs
a l'instant k et a D'itération i, W une matrice définie positive (qui sera le plus souvent choisie
diagonale), D(k) le vecteur des sorties désirées a I’instant k, et Yi(k) le vecteur des sorties du réseau a

I’instant k et a I’itération i.

II1.3. MINIMISATION DE LA FONCTION DE COUT.

Puisque nous utilisons des réseaux de neurones, les sorties du systeme subissant un apprentissage
sont en général des fonctions non linéaires des coefficients a estimer. La recherche du minimum de la
fonction de colit ne peut s’effectuer a 1’aide des moindres carrés ordinaires, et demande donc
I’utilisation de méthodes de programmation non linéaire. Nous présentons dans I’annexe I un
algorithme général de calcul du gradient de la fonction de colit dans le cas de I'utilisation de réseaux de
neurones, gradient qui est utilisé soit comme direction de descente, soit pour calculer une direction de
descente permettant une convergence plus rapide (méthode quasi-newtonienne par exemple).
L’algorithme est présenté pour tout réseau de neurones bouclé de la forme générale du §1.2, dont le
réseau non bouclé est un cas particulier. La présentation est €largie aux réseaux dont 1’état n’est pas
constitué exclusivement des valeurs retardées des sorties (dits “ réseaux d’état ’, voir les notations
du chapitre 2 §1.1).

Nous avons signalé que, dans le cas de l’utilisation de méthodes de commande indirecte,
I’apprentissage d’un correcteur différait de celui d’un modele prédictif : le systeme a considérer pour
I’apprentissage est constitué non du seul réseau, mais du systeme global constitué du correcteur et du
modele de simulation, puisque les valeurs désirées concernent la sortie du modele. L’algorithme de
calcul du gradient que nous proposons en annexe reste bien slir applicable dans ce cas. En effet, nous
verrons qu’il repose sur le calcul des dérivées de la fonction de colit par rapport aux sorties de tous les
neurones. Or, le calcul des dérivées par rapport aux sorties des neurones du réseau modele fournit le
Jacobien de celui-ci, nécessaire a I’évaluation du gradient par rapport aux coefficients du correcteur.
Les dérivées par rapport aux sorties des neurones du réseau correcteur sont ensuite utilisées pour
calculer le gradient par rapport a ses coefficients, et pour effectuer les modifications de ces
coefficients. Le principe de I’apprentissage d’un correcteur avec un modele neuronal du processus est
généralisable a tout modele, neuronal ou non, soit en mettant le modele sous forme de réseau avec les

coefficients et les fonctions d’activations appropriées, soit en calculant directement le Jacobien du
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modele. Les modalités de ’apprentissage d’un correcteur sont amplement développées dans le

chapitre 5 consacré a la commande.

CONCLUSION.

Dans ce chapitre introductif, complété par ’annexe I pour les aspects pratiques de 1’optimisation,
nous avons présenté les modeles dynamiques universels que sont les réseaux de neurones, et le cadre
général de leur apprentissage, élargi aux réseaux (dits “ réseaux d’état”, cf chapitre 2 §1.1) dont
I’état n’est pas constitué exclusivement des valeurs retardées des sorties.

L’utilisation des réseaux de neurones pour la modélisation de processus est développée dans les
chapitres 2 a 4, et elle est appliquée a un probleme industriel dans la deuxieme partie de ce mémoire,
avec la modélisation du véhicule autonome REMI (chapitre 7). La commande neuronale de processus
est présentée dans les chapitres 5 et 6, et, dans la deuxieme partie, les systemes de commande

préconisés sont appliqués au pilotage de REMI (chapitre 8).
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PROBLEMATIQUE DE LA CONCEPTION
D’UN SYSTEME DE COMMANDE

LE PROCESSUS A COMMANDER.

Les processus que nous considérons sont des systemes physiques qui évoluent au cours du
temps, sous I’effet d’influences internes et externes, et sur lesquels on peut faire des observations,
c'est-a-dire des mesures. Les signaux qui nous intéressent sont appelées variables de sortie. Les
grandeurs agissant sur le processus, et donc sur ses sorties, sont appelées variables d’entrée. Le
processus est affecté par deux types de variables d’entrée : les commandes, sur lesquelles on peut
agir, et les perturbations, sur lesquelles on n’a pas d’action. Parmi ces dernieres, on distingue les

perturbations mesurées et les perturbations non mesurées.

commandes —
entrées Processus L - sorties

. - mesurées
perturbations o
- nONn mesurees

Le processus a commander.

Nous nous intéressons a des processus dynamiques, c'est-a-dire des processus dont la valeur des
sorties a un instant donné ne dépend pas uniquement des valeurs de ses entrées a ce méme instant,
mais aussi de leurs valeurs passées. Le concept de processus, ou de systeme physique, est en fait
inséparable du concept de modeéle, concu comme systeme représentatif d'un systéme physique. Nous
supposons que les processus qui nous intéressent peuvent étre convenablement décrits par des
modeles mathématiques. De tels modeles sont caractérisés par des variables d’état, qui constituent
I’information minimale nécessaire au calcul de I’évolution des sorties, si toutes les entrées sont

connues.

Commander un processus, ¢’est déterminer les commandes a lui appliquer, de maniere a assurer
aux variables d’état ou aux sorties qui nous intéressent un comportement précisé par un cahier des
charges. Ces commandes sont délivrées par un organe de commande ; le processus et son organe de
commande constituent le systeme de commande. 1.’élaboration de 1’organe de commande s’articule

en plusieurs étapes.
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LES ETAPES DE LA CONCEPTION D’UN ORGANE DE COMMANDE.

Choix d’un modele du processus.

Un modele du processus est nécessaire a la synthese de 1’organe de commande. La modélisation
consiste a rassembler les connaissances que 1'on a du comportement dynamique du processus, par
une analyse physique des phénomenes mis en jeu, et une analyse des données expérimentales. Ces
analyses conduisent a la définition des grandeurs caractérisant le processus, c'est-a-dire ses entrées,
ses variables d’état, ses sorties, et aussi les perturbations, mesurables ou non, auxquelles il est
soumis. Dans le cadre de ce document, nous faisons I’hypothese que les sorties du processus sont
des fonctions déterministes d’arguments qui sont son état, les commandes, et les perturbations,
qu’elles soient mesurées ou non, déterministes ou non. La structure de modele dont on fait ainsi
I’hypothese qu’elle décrit correctement le processus est appelée modeéle-hypothése. En général, la

démarche de modélisation conduit a plusieurs modeles-hypothese concurrents.

Estimation des paramétres du modéle (identification).

Pour un modele-hypothese donné parmi ceux retenus, le but de cette étape est de configurer et de
sélectionner le meilleur modele parmi différents modeles de la structure du modele-hypothese, sur
la base d’un critere de performances. Bien entendu, comme le véritable but de notre démarche est la
conception d’un organe de commande a partir d’un modele, le meilleur d’entre eux est celui qui
conduit aux meilleures performances du systtme de commande, au sens du cahier des charges. Il est
évidemment plus économique, et donc préférable, de se fonder sur un critere qui ne nécessite pas la
réalisation complete du systeme de commande pour sélectionner ce modele : le meilleur modele est
défini comme celui dont I’erreur de prédiction est la plus faible. Pour obtenir ce modele, il faut le
chercher au sein d’une famille de modeles paramétrés. L’estimation des parametres d’un modele est
donc effectuée de maniere a minimiser [’erreur de prédiction, a partir de mesures effectuées sur le
processus (ensemble d’apprentissage). La famille de modeles paramétrés que nous considérons dans
ce travail est celle des réseaux de neurones, qui a I’intérét de posséder la propriété d’approximation
universelle. Leurs parametres sont les coefficients des réseaux, et leur estimation correspond a la
phase d’apprentissage dans le “ jargon neuronal ”. Dans le cadre de ce mémoire, le réseau obtenu
en fin d’identification est essentiellement utilis€ comme modéle de simulation pour la synthese
hors-ligne d’un organe de commande. Nous nous intéressons a des modeles dont 1'apprentissage est
réalisé préalablement a leur utilisation pour la synthese de I’organe de commande (systtme non
adaptatif).

Conception de I’organe de commande.

Cette étape est celle du choix de 1’architecture de 1’organe de commande et de la structure des
éléments qui le composent, choix effectué en fonction du modele du processus mis au point et du
cahier des charges, qui spécifie les performances désirées pour le systtme de commande en
régulation et, le cas échéant, en poursuite. L’organe de commande comprend nécessairement un

élément, le correcteur, qui effectue le calcul de la commande a appliquer au processus a partir de la
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consigne et de 1'état du processus, par exemple. Il comprend en général aussi d'autres éléments : un
modele de référence, un observateur, ou encore un “ modele interne . Le correcteur peut avoir la
structure d’un PID, ou celle d’un correcteur par retour d’état linéaire ou non... : cette structure est
choisie en fonction de la tache, définie par le cahier des charges, que doit remplir le systeme de

commande.

Estimation des paramétres du correcteur.

La derniere étape consiste a configurer le correcteur pour que 1’organe de commande assure la
tache définie a I’étape précédente. Cette configuration est effectuée hors-ligne a I’aide du modele :
ceci caractérise les méthodes indirectes de synthese du correcteur. Comme pour la modélisation,
nous considérons des correcteurs réalisés par des réseaux de neurones, dont la structure a été fixée
lors de la définition de I’organe de commande. L’estimation des coefficients du correcteur
correspond a la phase d’apprentissage du réseau de neurones. Nous nous intéressons a la synthese
d’organes de commande non adaptatifs, c'est-a-dire pour lesquels 1'apprentissage du correcteur est

entierement réalisé préalablement a son utilisation avec le processus.

En réalité, la conception d'un organe de commande est une procédure itérative, surtout lorsque
celui-ci n'est pas adaptatif. Car, comme nous 1’avons signalé plus haut, un réseau modele ne peut
étre définitivement rejeté ou validé qu'en fonction des performances du systtme de commande

¢élaboré a partir de ce modele.

SUITE DE LA PREMIERE PARTIE.

La suite de cette premiere partie suit le fil conducteur qui vient d’étre exposé. Le chapitre 2
présente les différents modeles de processus que nous utilisons. Au chapitre 3, nous traitons de
I’estimation des parametres d’un modele donné, c’est-a-dire de 1’apprentissage et de la sélection du
meilleur modele. Le chapitre 4 expose la mise en ceuvre de la modélisation pour deux processus
simulés, ainsi que pour 1’actionneur d’un bras de robot.

Nous présentons au chapitre 5 les divers systemes de commande que nous avons étudiés, et
I’apprentissage des correcteurs utilisés par ces systemes. Le chapitre 6 enfin, est consacré a la

commande des processus simulés introduits au chapitre 4.
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Chapitre 2

MODELES DE PROCESSUS

INTRODUCTION.

La modélisation d’un processus consiste a trouver un modele paramétré dont le comportement
dynamique approche celui du processus. Ce modele sera utilisé pour effectuer des prédictions de la
sortie du processus, ou pour I’apprentissage d un correcteur, ou encore pour simuler le processus au
sein d’un systeme de commande.

La premiére phase d’une modélisation consiste a rassembler les connaissances que I’on a du
comportement dynamique du processus (d’apres des expériences et/ou une analyse théorique des
phénomenes physiques mis en jeu), ce qui conduit a faire plusieurs hypotheses de structures de
modeles susceptibles de décrire ce comportement. Ces structures de modeles, appelées modeéles-
hypothese, sont caractérisées par le nombre et la nature de leurs variables d’entrée (entrées de
commandes ou perturbatrices), d’état et de sortie, et éventuellement par les relations entre ces
variables. Par exemple, si I’on a des connaissances précises sur le processus, ces relations peuvent
eétre I’expression de lois physiques. Si ces connaissances sont rudimentaires, on est conduit a choisir
des modeles de type “ boite noire ” ; on peut également combiner les deux approches au sein d’un
méme modele. On est ainsi conduit a un ensemble de modeles-hypothese concurrents. Chacun d’eux
est défini a partir d’une ou de plusieurs fonctions inconnues (ou partiellement connues) d’arguments
déterminés, qui vont étre réalisées par des fonctions paramétrées, ici des réseaux de neurones.

La seconde phase de la modélisation, aussi dite identification, consiste a estimer les parametres
du modele. Pour cela, on met en ceuvre un systeme d’apprentissage constitué d’un prédicteur de la
sortie du processus associé au modele-hypothese, et un algorithme d’apprentissage. L’estimation des
parametres du modele est effectuée en minimisant une fonction de cout définie a partir de 1’écart entre
les sorties mesurées du processus (séquences d’apprentissages) et les valeurs prédites. La qualité de
cette estimation dépend du modele-hypothese choisi, de la richesse des séquences d’apprentissage et
de I’efficacité de I’algorithme utilisé.

A I'issue de I’identification relative a chaque modele-hypothese, on choisit le modele neuronal

donnant la meilleure performance pour I’utilisation prévue (prédiction, simulation, commande).

Le présent chapitre est consacré a la description des modeles-hypothese considérés dans ce
mémoire, et a la définition du prédicteur associé a un modele-hypothese donné, qui est I’élément
principal du systeme d’apprentissage. Le chapitre 3 aborde le probleme spécifique de I’estimation des

parametres (identification).
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I. MODELES-HYPOTHESE SANS BRUIT.

I.1. MODELES D’ETAT ET MODELES ENTREE-SORTIE.

Dans ce paragraphe, nous précisons les types de modeles-hypothese sans bruit, c’est-a-dire sans
perturbation non mesurée, que nous allons considérer. Les entrées de ces modeles-hypothese sont
donc constituées uniquement des commandes et des perturbations mesurées. Pour la modélisation, ces
deux types d’entrées sont désignés globalement sous le nom de commande. La distinction sera

réintroduite ultérieurement pour la commande du processus.

commandes
& u Yo .
. Processus | ——® sorties
perturbations
mesurées

Figure 1.
Modélisation d’un processus sans perturbation non mesurée.

Nous considérons deux classes de modeles-hypothese :

- la classe des modeéles d’état -
fxp(k+1) =f(xp(k), u(k))
\yp(k) = g (x,(k))

ou x,ER™ est le vecteur d'état, uER™ est 'entrée de commande, et y,ER™ est la sortie. f et g
sont des fonctions non linéaires. Nous supposons que tout processus peut €tre décrit par un modele-
hypothese d’état.
- la classe des modéles entrée-sortie :
ypk)=h (yp(k—l), voes Yp(k-n), u(k-1), ...u(k—m))

ou u€R™ est I’entrée de commande, et ypER "est la sortie. h est une fonction non linéaire. Cette
classe de modeles est moins vaste que la précédente, mais les modeles entrée-sortie sont souvent
plus faciles a mettre en ceuvre que les modeles d’état, en particulier si I’état n’est pas mesuré.

Pour simplifier la présentation, nous prendrons n,=ny=1, et ny=n (mono-entrée/mono-sortie).

Choix d’un modéle hypothése.

Nous faisons I’hypothese de modeles d’état ou entrée-sortie essentiellement en fonction des
possibilités d’analyse physique du processus. Deux cas sont envisageables :
a) Une modélisation physique approfondie peut étre effectuée.

Cette modélisation conduit a I’hypothese d’un modele d’état, dont les variables d’état ont une
signification physique.

Si les variables d’état sont mesurées, les données utilisées pour la modélisation sont la séquence
des entrées, et les s€quences des variables d’état et des sorties mesurées (séquences d’apprentissage).
On peut estimer la fonction f de I’équation d’état a I’aide d’un modele entrée-sortie, dont les sorties
sont les variables d’état du modele d’état; I’équation d’observation (fonction g) est modélisée

séparément.
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Si les variables d’état ne sont pas mesurées, les séquences d’apprentissage sont alors la séquence
des entrées et la séquence des sorties mesurées. Deux démarches sont possibles :
- on peut chercher a modéliser le comportement entrée-sortie du processus a 1’aide d’'un modele d’état,
mais dont 1’état n’est pas imposé ;
- on peut faire I’hypothese plus restrictive d’un modele entrée-sortie.
Notons que dans ce dernier cas, la meilleure solution, si elle est praticable, est quand méme de mettre
des capteurs pour mesurer les variables d’état. C’est-a-dire que les nécessités de la commande doivent
etre prises en considération par I’automaticien des la conception du processus.
b) Le processus est trop complexe pour étre modélisé physiquement.
En pratique, cette situation est équivalente au cas ou une modélisation physique est possible, mais
ou I’état n’est pas mesuré. En effet, les mémes démarches sont envisageables :
- tenter de modéliser le comportement global du processus a I’aide d’un modele d’état, sans imposer
I’état.
- faire I’hypothese plus restrictive d’un modele-hypothese entrée-sortie.
La mise au point d’un modele entrée-sortie ou d’un modele d’état dans ces dernieres conditions repose
donc surtout sur les résultats expérimentaux. Cependant, comme nous l’avons indiqué dans
I’introduction, il peut étre tres utile, voire indispensable dans le cas de processus complexes, de tirer
profit de connaissances a priori, méme partielles, sur les phénomenes physiques dont le processus est
le siege, pour établir la structure de ces modeles. En particulier, ces connaissances peuvent étre

utilisées pour évaluer I'ordre du modele.

Notations.

Dans le cas d’un modele-hypothese d’état, nous notons xpeR“ I’état du processus et y,ER sa
sortie, xER " I'état du prédicteur et yER sa sortie, et uER la commande. Dans le cas d’un modele-
hypothese entrée-sortie, nous notons y,ER la sortie du processus et yER celle du prédicteur, et
u€R la commande.

a) La notation :
y(k+1) = Yry (yp(k), ..., yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
désigne un réseau prédicteur non bouclé ou YPryn est la fonction réalisée par le réseau muni des

coefficients C (voir figure 2).

y(k+1)
A
I

YRN

u(k) u(k-1) ypk)yp(k-1)yp(k-2)

Figure 2.
Exemple de réseau non bouclé avec : n=3 ; m=2.
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b) La notation :

y(k+1) = @ry (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
désigne de fagcon compacte un réseau prédicteur bouclé d’ordre n, dont les n variables d’état sont la
sortie et n-1 valeurs retardées de celle-ci. @ryn est la fonction réalisée par la partie non bouclée du
réseau munie des coefficients C (les connexions a coefficients fixés égaux a 1 pour la propagation des
n-1 variables d’état sont implicites dans cette écriture, voir annexe I). Un tel réseau est appelé réseau

bouclé entrée-sortie (voir figure 3).

y(k+1)

GRN

é & H &

Figure 3.
Exemple de réseau bouclé entrée-sortie avec : n=3 ; m=2.

[
[t

¢) La notation :

y(k+1) = @y (yp(k), ..., yp(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p+1); C)
désigne un réseau prédicteur bouclé d’ordre p, dont les p variables d’état sont les p valeurs
successives de I'erreur e(k) = yp(k) — y(k). @ry est la fonction réalisée par la partie non bouclée du
réseau munie des coefficients C (les connexions a coefficients fixés égaux a 1 pour la propagation des
p-1 variables d’état sont implicites dans cette écriture). Un tel réseau est appelé réseau bouclé entrée-

erreur (voir figure 4).

N e(k+1)

y(k+1) I

PrN

u(k) yp(kye(k) e(k-1) e(k-2)

Figure 4.
Exemple de réseau bouclé entrée-erreur avec : n=1 ; m=1 ; p=3.

d) La notation :
[x(k+1) = @ry (x(k), uk); C)
|y(k+1) = Yy (x(k), u(k); C)
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désigne un réseau prédicteur bouclé dont les variables d’état sont les activités de neurones d’état
distincts des neurones de sortie, donc pour lesquels il n’y a pas de valeurs désirées. gry et Yrn sont
les fonctions réalisées par la partie non bouclée du réseau munie des coefficients C. Un tel réseau est

appelé réseau d’état. (voir figure Sa).

y(k+1)
y(k+1)
¢ x1(k+1) xa(k+1) 1
[
YRN
®RN, YRN
E]Tl] xk+T1) A X, (k+1)
I
QRN |
f | m

uk)  xitk)  xa(k) él

il

u(k) x1(k) x(k)
a) b)

Figure 5.
Exemple de réseau prédicteur d’état avec : n=2.

Lorsque 1’on impose une dépendance exclusive de y(k+1) en les variables d’état x(k+1), on note le

réseau (voir figure 5b) :
[x(k+1) = @ry (x(k), u(k); C)
\y(k+1) = wgy (x(k+1); C)

I.2. PREDICTEURS ASSOCIES AUX MODELES-HYPOTHESE SANS BRUIT.

Définition du prédicteur associé au modéle hypothese
Dans le cas ou le modele-hypothese est completement déterministe, la notion de prédicteur associé
est évidente : c’est un prédicteur qui, si I’hypothese est vraie, permet de prédire sans erreur la sortie

du processus.

Pour la clarté de I’exposé, nous commencons par la présentation des modeles-hypothese entrée-
sortie. Comme nous 1’avons vu au §I.1, dans le cas d’un modele-hypothese d’état, si 1’état défini par
la modélisation est mesuré, la modélisation est effectuée a I’aide d’un modele entrée-sortie. Sinon, la
modélisation peut etre menée d’une maniere spécifique que nous décrivons. Enfin, nous montrons
qu’il est presque toujours légitime de faire I’hypothese d’une représentation entrée-sortie, et donc de
réaliser la modélisation correspondante, mais au prix d’une augmentation du nombre des arguments

du prédicteur associé (§1.2.2.3).
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I.2.1. Modélisation entrée-sortie.
Nous appelons ces modeles NDARMA (Non Linéaire Déterministe AutoRegressif a Moyenne

Ajustée). Ces modeles sont de la forme :

yp(k) = h (yp(k-1), ...,y p(k-n), u(k-1), ..., u(k-m))
Deux prédicteurs sont possibles :
* le prédicteur associé non bouclé :

y(k+1)=h (yp(k), ...,y p(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))

* le prédicteur associé bouclé :

y(k+1)=h (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))

avec des conditions initiales correctes.

h est donc la fonction inconnue que 1’on désire approcher a 1'aide d'un réseau de neurones. Lors de
la phase d'identification, le systtme d’apprentissage peut indifféremment utiliser les prédicteurs
neuronaux suivants :

* un prédicteur neuronal non bouclé :
y(k+1) = Yry (yp(k), vovs Yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
* un prédicteur neuronal bouclé entrée-sortie :
y(k+1) = pry (y(k), vouy Yk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
Si I’hypothese est vraie, si la fonction h est dans la famille définie par le réseau de neurones, si
I’ensemble d’apprentissage est suffisamment riche, et si I’algorithme est performant, alors la
prédiction de la sortie du processus y, sera tres bonne dans le domaine des entrées du réseau défini

par I’ensemble d’apprentissage.

1.2.2. Modélisation d’état.

Nous faisons I’hypothese qu’il existe une relation de la forme :
[xp(k+1) = f (xp(k), u(k))
\yp(k) =8 (xp(k))

Nous envisageons successivement 1’hypothese ou 1’état est mesuré, et celle ou il ne 1’est pas. Pour
des raisons que nous explicitons, la deuxieme hypothese conduit a un modele difficile a manipuler
pour la commande du processus. Nous établissons donc ensuite a quelle condition il existe un
modele-hypothese entrée-sortie équivalent au modele-hypothese d’état (§1.2.2.3), mieux adapté a la
synthese et a la mise en ceuvre de systemes de commande. Ce probleme a ét¢ abordé notamment dans
[LEV92] et INAR92], dont nous utilisons les travaux.

I.2.2.1. L’état est mesuré.
Dans ce cas, le probleme se ramene a un probleme de modélisation entrée-sortie, puisque 1’on
dispose de valeurs désirées pour les variables d’état. Le modele-hypothese est constitué :
- du modele dynamique correspondant a 1’équation d’état du modele d’état :
xp(k) = f (xp(k-1), u(k-1))

- du modgele statique correspondant a I’équation de sortie du modele d’état :
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yp(k) = g (xp(K))
Deux prédicteurs sont possibles pour le modele dynamique correspondant a 1’équation d’état :
* ]e prédicteur associé non bouclé :
x(k+1) = f (xp(k), u(k))
* e prédicteur associé bouclé entrée-sortie :

x(k+1) = f (x(k), u(k))

Le systeme d’apprentissage utilise donc un premier réseau non bouclé w,fw pour approcher la

fonction f:

x(k+1) = Phalx,(k), u(h); Cp)
ou un réseau bouclé entrée-sortie ¥RN :

x(k+1) = @hy (x(0), ulk); Cy)
Il utilise également un second réseau non bouclé wfw pour approcher la fonction g de 1’équation
d’observation :

y(k) = ng (xp(k); Cg)

Les séquences d’apprentissage sont constituées de la séquence des entrées {u(k), et des séquences des

variables d’état {xp(k)} et des sorties mesuré€es {yp(k)} du processus.

1.2.2.2. L’état n’est pas mesuré.

Si I’état n’est pas mesuré, la modélisation du seul comportement entrée-sortie du processus peut
étre réalisée. Le prédicteur d’état bouclé suivant est naturellement associé au modele-hypothese
d’état :

[x(k+1) = f (x(k), u(k))
\y(k+1) = g (x(k+1))

ou x est I’état du prédicteur bouclé.

Le comportement entrée-sortie du processus peut donc théoriquement toujours etre identifié a 1’aide

d’un réseau d’état de la forme :
[x(k+1) = gy (x(k), u(k); C)
|y(k+1) = wgy (x(k+1); C)

On peut en effet approcher les fonctions f et g avec la précision désirée par la partie non bouclée du
réseau grN et par le réseau wgry. Mais le méme comportement entrée-sortie peut etre obtenu avec

d’autres couples de fonctions. En effet, pour toute transformation inversible x = ® (x,) de I’état, les

/fv (.,.)= cp(f(q')'l(.), ))
\g' ()=g (cb'l(-))

L’identification au moyen d’un prédicteur neuronal d’état est donc susceptible de conduire a un

prédicteurs de la forme suivante sont équivalents :

’x(k+1) =f (x(k), u(k))

\yk+1) = g' (x(k+1)) ~ *VCC

modele dont le comportement entrée-sortie est proche de celui du processus, mais rien n’impose a
I’état du réseau de neurones d’étre identique a celui du processus (on sait seulement qu’il doit exister

entre les €tats x et x,, une transformation ® respectant les relations ci-dessus).
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Remarque pratique.

Le prédicteur associé peut également s’écrire :
[x(k+1) = £ (x(k), u(k))
|y(k+1) = g (f (x(k), u(k)))

I1 est donc également possible d’utiliser un réseau de neurones de la forme générale :
[x(k+1) = @r (x(k), u(k); C)
|y(k+1) = gy (x(k), u(k); C)

Dans la pratique, nous préférons cette forme a la précédente, qui n’impose pas 'utilisation de deux

sous-réseaux distincts (voir les notations du §I.1, et les exemples des chapitres 3 et 4).

L’utilisation d’un modele d’état est intéressante si le but de la modélisation est uniquement de
décrire le comportement entrée-sortie du processus. Cependant, si I’on souhaite utiliser le prédicteur
d’état pour élaborer un correcteur par retour d’état pour le processus, le correcteur ne pourra étre
utilisé qu’au sein d’un systeme de commande utilisant le méme prédicteur pour prédire 1’état, c’est-a-
dire un systeme avec modele interne. Or il n’est pas toujours possible de mettre en ceuvre ces
systemes de commande avec des réseaux de neurones, en particulier si 1’inverse du prédicteur est
instable (cf. chapitre 5). Pour ne pas limiter les possibilités de commande, il est donc souhaitable de

se ramener a une représentation entrée-sortie du processus. Nous étudions maintenant cette

alternative.

1.2.2.3. Existence d’un modele entrée-sortie équivalent.

Le but de ce paragraphe est de donner les conditions pour que 1’hypothese d’un modele entrée-
sortie soit vraie, et de caractériser cette représentation entrée-sortie. Les conditions pour qu’un modele
d’état non linéaire possede une représentation entrée-sortie dans un domaine donné de son espace
d’état sont intimement li€es a 1’observabilit¢ du modele. En effet, écrivons le comportement de sa

sortie sur I’intervalle [k, k+m-1], on obtient :
/yp(k) = g(xp(k))
yp(k+1) =8 (f(xp(k)’ M(k))) (1)

yplk+m-1) = g (f( (f(xp(k), u(k)), u(k+1))..., u(k+m-2)))

Dans le cas d’un modele linéaire d’ordre n, observable, on peut résoudre ce systtme pour m=n, et
I’état xp(k) peut donc &tre calculé a partir de n-1 valeurs de I’entrée (u(k), ..., u(k+n-2)), et de n
valeurs de la sortie (yp(k), ..., yp(k+n-1)). Tout modele d’état lin€aire observable possede donc une
représentation entrée-sortie. Dans le cas non linéaire, il est clair que le systeme (1) ne peut &tre résolu

que si les fonctions f et g vérifient certaines conditions.

[LEV92] propose des conditions d’existence de représentations entrée-sortie globales, reposant sur

la propriété d’observabilité générique!. Un modele d’état non linéaire est génériquement observable

I Des conditions suffisantes concernant 1’existence de représentations entrée-sortie locales sont données dans [LEOS5al,
établies a partir de la matrice de Hankel du systeme. Dans le domaine des réseaux de neurones, un autre résultat est donné

dans [LEV92] ; il repose sur les propriétés d’observabilité du modele linéarisé autour d’un point d’équilibre.
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s’il existe un entier p tel que presque toute séquence d’entrées et de sorties de longueur supérieure ou
égale a p détermine 1’état de maniere unique a partir de (1)2. En s’appuyant sur les résultats d’Ayeles
[AYESI1], il commence par montrer que presque tout systeme d’état est génériquement observable
avec p=2n+1 (n est 'ordre du systeme, supposé connu, ou sa limite supérieure)’. Pour un tel
systeme, il établit I’existence d’un observateur global de la forme :
xp(k) = Dy, (yp(k+2n), s Yp(k), u(k+2n), ..., u(k))

Supposons que nous sommes dans ce cas. La sortie du processus a I’instant k+2n+1 s’€écrit :

yplk+2n+1) = g (f( (f(xp(k), u(k)), u(k+1))..., u(k+2n)))
En remplagant x,(k) par son expression dans y,(k+2n+1), on déduit de I’existence de 1’observateur
celle d’une représentation entrée-sortie globale de la forme :

Vpk+2n+1) = Wy, (yp(k+2n), oo Yp(K), u(k+2n), ..., u(k))
ou encore, en réarrangeant les indices :

Yp(k) = Yoo (yp(k-1), ..., yp(k-2n-1), u(k-1), ..., u(k-2n-1))

et donc celle d’un réseau de neurones approchant W, avec la précision désirée.
glo

Ces résultats nous autorisent donc a considérer que les conditions nécessaires a I’existence d’une
représentation entrée-sortie globale pour un modele-hypothese d’état sont souvent remplies, et donc a
remplacer I’hypothese d’un modele d’état par celle d’'un modele entrée-sortie de la forme :

yp(k) = h (yp(k-1), ...,y p(k-p), u(k-1), ..., u(k-p))
ou p est un entier compris entre ny, 1’ordre du modele-hypothese d’état, et 2ny+1.

Le systeme d’apprentissage doit utiliser un réseau de neurones dont la structure est celle des
prédicteurs associés, soit :
- un réseau prédicteur non bouclé :

y(k+1) = Yryv (yp(b), ... yp(k-p+1), u(k), ..., u(k-p+1); C)
- un réseau prédicteur bouclé entrée-sortie :
y(k+1) = @ru (y(K), ..., y(k-p+1), u(k), ..., u(k-p+1); C)

ou p est un entier que 1’on fera varier entre ny, I’ordre du modele-hypothese d’état, et 2ny+1.

L’inconvénient de la modélisation entrée-sortie par rapport a la modélisation d’état est de nécessiter
un prédicteur possédant un plus grand nombre d’arguments, et donc de coefficients ajustables, ce qui
pose probleme si les séquences d’apprentissage sont peu riches. Nous montrons sur un tel exemple,

réel (modélisation d’un bras de robot, chapitre 4 §III), que la modélisation d’état peut dans ce cas

2 Presque toute séquence : au sens ou 1’ensemble des séquences de longueur supérieure ou égale a p qui permettent de
reconstituer 1’état est dense dans 1’ensemble des séquences de longueur supérieure ou égale a p.
3 Presque tout systeme : au sens ou , si g est une fonction de Morse C® (c’est-a-dire ne possede que des points critiques

isolés), I’ensemble des fonctions f C* pour lesquelles le systeme :
f x(er ) = (a0, uo)
\y(k) = ¢ (xw)

possede la propriété d’observabilité générique avec p=2n+1, est dense dans C*.
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s’avérer bien plus efficace que la modélisation entrée-sortie, méme en augmentant 1’ordre du modele

entrée-sortie.

II. MODELES-HYPOTHESE AVEC BRUIT.

L’expérience montre que des modeles déterministes comme ceux que nous venons de présenter
sont insuffisants pour décrire la plupart des processus réels, parce que 1’on ne mesure jamais tous les
signaux qui les influencent, et en raison de I’incertitude qui affecte toute mesure. Nous présentons
dans ce paragraphe des modeles qui rendent mieux compte de I’incertitude qui affecte la connaissance

de tout processus physique.

II.1. PERTURBATIONS NON MESUREES.

On distingue deux classes de perturbations non mesurées : les perturbations déterministes et les

perturbations de type bruit.

Perturbation déterministe.

Une perturbation déterministe peut étre modélisée par une entrée (échelon, rampe, sinus,...) qui
survient ou se modifie a des instants aléatoires. Par exemple, I’encrassement d'un appareil, ou le
changement de la masse de carburant d’un véhicule, peuvent étre modélisés par une entrée de type
rampe. Dans ce cas, on peut concevoir un systtme d'identification adaptatif, qui sera 1'un des

éléments d'un systtme de commande adaptatif.

perturbations
non mesurées
de type bruit

w

commandes

& u P A i

. ——»| | Processus | ——p» sorties
perturbations

mesurées

Figure 6.
Modélisation d’un processus avec perturbations non mesurées de type bruit.

Perturbation de type bruit.

Nous appelons perturbation de type bruit toute entrée modélisée par une séquence de variables
aléatoires. Par exemple, toute mesure est entachée d’incertitude. On peut ne pas prendre du tout en
considération ce caractere incertain, et utiliser des modeles déterministes de variables déterministes,
comme nous I’avons fait dans les paragraphes précédents. On peut, a ’autre extréme, considérer toute

variable d’entrée, d’état ou de sortie d’un modele comme une réalisation de processus aléatoire. Nous



Premiere partie : chapitre 2. 33

nous intéressons a une catégorie de modeles intermédiaire, des modeles déterministes dont certaines

entrées sont des séquences de variables aléatoires.

Dans le cadre de ce mémoire, nous ne considérons pour la modélisation que des perturbations non
mesurées de type bruit. Les perturbations non mesurées déterministes doivent €tre compensées par

I’organe de commande (voir chapitre 5 §11).

I1.2. PREDICTEURS ASSOCIES AUX MODELES-HYPOTHESE AVEC BRUIT.

Définition d’un prédicteur associé a un modéle hypothése avec bruit.

Le prédicteur associé fournit I’espérance mathématique de la sortie du processus a I’instant k+1
conditionnée par les mesures jusqu’a I'instant k. Ce prédicteur théorique minimise la variance de
I’erreur de prédiction. Le prédicteur réel (un réseau de neurones), dont les parametres sont estimés en
minimisant ’erreur de prédiction quadratique moyenne, calcule une estimation de cette espérance
mathématique conditionnelle. Nous dirons encore que le prédicteur associé est optimal, au sens de la

variance de I’erreur de prédiction.

Exemple : prédicteur associé au modele-hypothése linéaire ARMAX.
Soit le modele-hypothese ARMAX (Auto-Régressif a Moyenne Ajustée avec entrée eXogene) :
A(q) yp(k) = B(q) u(k) + C(q) w(k) = g"? B'(q) u(k) + C(q) w(k)
ou A est un polyndme monique* de degré n, B un polyndome de degré m = d+m', et C un polyndome
monique de degré p. {w(k)} est une séquence de variables aléatoires indépendantes (bruit blanc) a
valeur moyenne nulle. Goodwin [GOO84] montre que, si les zéros de C sont a I'intérieur du cercle
unité, la prédiction optimale a d pas y(k+d) satisfait :
C(q) y(k+d) = G(q) yp(k) + F(q) B'(q) u(k)

yplk+d) — y(k+d) = F(q) w(k+d)
et ou F (monique) et G sont les uniques polyndomes de degrés respectifs d-1 et n-1 tels que :
Clg) =F(g) A(g) + g G(q)
La prédiction a un pas, donc avec d=1, conduit a F(q) = 1, et donc a :
yplk+1) — y(k+1) = w(k+1).

N. B. Cette forme prédicteur du modele ARMAX n’est qu'une écriture équivalente a la forme
prédicteur du filtre de Kalman [GOO84].

4 Un polyndme en q'! monique est de la forme : 1 +a, q! +a,q2...
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Cet exemple met en lumiere deux faits importants :
a) La variance de I’erreur de prédiction obtenue avec le prédicteur associé est bien minimale, puisque
c’est celle du bruit blanc (qui est non prédictible par définition).
b) Faisons apparaitre la parenté du prédicteur a 1 pas avec le modele-hypothese :
OnaF(q) =1 et G(g) = ¢ (C(q) ~ A(g)), soit : C(q) y(k+1) = q (C(q) - A(9)) yp(k) + B'(q) u(k).
En réarrangeant les termes, il vient :
y(k+1) = (1 - A(q)) yp(k+1) + B'(q) u(k) + (C(g) — 1) e(k+1)
Quel que soit le retard d du processus, le calcul des parametres du prédicteur a 1 pas associé au
modele-hypothese fournit donc directement les coefficients des polynomes A, B et C, c'est-a-dire les

parametres du modele-hypothese lui-méme, puisque ce dernier s’écrit :
yplk+1) = (1 - A(q)) yp(k+1) + B'(q) u(k) + (C(q) — 1) w(k+1) + w(k+1)

De méme, pour la modélisation d’un processus non linéaire, si le prédicteur neuronal du systeme
d’apprentissage a la structure du prédicteur a 1 pas associé au modele-hypothese, si ses coefficients
sont modifiés de maniere a minimiser une estimation de la variance de I’erreur de prédiction, si
I’hypothese est vraie, si le prédicteur neuronal est de taille suffisante, si les séquences d’apprentissage
sont bien choisies (i.e. si l’estimation de la variance est bonne), et enfin si 1’algorithme est
performant, alors le réseau prédicteur donnera une bonne approximation de la (des) fonction(s) du
modele-hypothese. L utilisation de réseaux de neurones permet donc d’étendre a une large classe de

modeéles non linéaires la forme prédicteur du filtre de Kalman.

I1.2.1 Modélisation entrée-sortie avec bruit.

Soit {w(k)} une séquence de variables aléatoires indépendantes (bruit blanc) a valeur moyenne
nulle, intervenant dans le modele-hypothese d'une maniere que nous allons préciser. Le modele-
hypothese entrée-sortie avec bruit le plus général que nous considérons est le modele NARMAX,
(Non linéaire Auto-Régressif a Moyenne Ajustée avec entrée eXogene), extension non linéaire du
modele ARMAX. Cependant, des cas particuliers de ce modele sont extrémement utiles, et les
prédicteurs associés faciles a manipuler. L’étude théorique des différents modeles-hypothese et des
prédicteurs associés a déja été effectuée pour les réseaux de neurones dans [NER92a&b]. Cependant,
il n’existe pas a notre connaissance de mise en ceuvre de prédicteurs associés a des modeles généraux
NARMAX, mise en ceuvre beaucoup plus délicate que celle des cas particuliers. Des exemples de
processus NARMAX et de 1’apprentissage des prédicteurs associés sont donnés dans [BIL87], mais
pour des modeles (et des processus !) polynomiaux. [BIL92] présente la modélisation neuronale d’un
processus NARMAX dans le cas particulier d’un bruit MA (voir §11.2.1.3), mais n’utilise pas le
prédicteur associé. Pour combler cette lacune, nous spécifions ici le prédicteur qui s’impose pour la
modélisation NARMAX, et en donnons des exemples au chapitre 4.

Les différents modeles-hypothese avec bruit que nous présentons sont classés selon le type de
prédicteur neuronal qu’il faut mettre en ceuvre pour réaliser le prédicteur associé, et dans [’ordre de la

complexité de ce prédicteur.
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I1.2.1.1. Modélisation avec bruit d’état additif NARX.

Ce modele (Non linéaire Auto-Régressif avec entrée eXogene) est le modele non linéaire avec bruit
qui conduit au prédicteur le plus simple. Dans le cas linéaire, noté ARX, ce modele est encore appelé
“ equation error ” [LJU87]. 1l s’écrit :

yp(k) = h (yp(k-1), ...,y p(k-n), u(k-1), ..., u(k-m))+ w(k)
Le prédicteur associé est non bouclé :
y(k+1)=h (y,(k), ...,y p(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))
Ce prédicteur est effectivement celui qui minimise la variance de I’erreur de prédiction puisque :
yplk+1) — y(k+1) = w(k+1)

Le systeme d’apprentissage doit donc utiliser un réseau de neurones prédicteur ayant la structure du
prédicteur associé, soit un réseau non bouclé de la forme :
y(k+1) = Yry (yp(k), vovs Yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
Si I’hypothese est vraie et si les autres conditions d’une bonne identification sont réunies (séquences
d’apprentissage représentatives, algorithme adéquat et performant), alors la fonction réalisée par le

réseau de neurones sera une bonne approximation de h.

I1.2.1.2. Modélisation avec bruit de sortie additif NBSX.

Le modele NBSX (Non linéaire avec Bruit de Sortie additif et entrée eXogene) peut représenter un
processus affecté d’un bruit de mesure additif non corrélé. Dans le cas linéaire, que nous notons
BSX, ce modele est appelé * output error ” [LJU87]. Il s’écrit de la maniere suivante :

[xp(k)=h (x,(k-1), ..., x,(k-n), u(k-1), ..., u(k-m))

\yp(k) = x5 (k) + w(k)
Le prédicteur associé est un prédicteur d’ordre n, dont I’état est constitué de la sortie et des n-1 valeurs
précédentes de celle-ci :

y(k+1)=h (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))

Ce prédicteur est optimal puisque si 1'on suppose les erreurs de prédictions précédentes égales au
bruit, on a :
;yp(k) = y(k) = w(k)

)&;(k-n+l) — y(k-n+1) = w(k-n+1)

jy plk) = xp(k) + w(k) f y(k) = xp(k)

avec
\y(k -n+1) = xp(k-n+1)

=

‘yp(k—n+1) = x,(k-n+1) + w(k-n+1)

alors :

y(k+1)=h (y(k), vory Yk-n+1), u(k), ..., u(k—m+l))
=h (xp(k), ooy Xp(k-n+1), u(k), ..., u(k—m+l))
= xp(k+1)

et1’on a bien :

Vplk+1) — y(k+1) = y,(k+1) — x,(k+1) = w(k+1)

Le systeme d’apprentissage doit ici utiliser un réseau de neurones prédicteur bouclé entrée-sortie
d’ordre n :
y(k+1) = pry (y(k), ooy Yk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)
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Ici encore, si I’hypothese est vraie, et si toutes les conditions d’une bonne identification sont réunies,
alors la fonction réalisée par la partie non bouclée du réseau de neurones sera une bonne

approximation de h.

I1.2.1.3. Modélisation NARMAX.

Dans le domaine du Traitement du Signal et de I’ Automatique, les modeles précédents sont souvent
insuffisants pour décrire correctement les processus. Le modele-hypothese non linéaire le plus général
que nous considérons est le modele NARMAX (Non linéaire Auto-Régressif a Moyenne Ajustée avec
entrée eXogene). Ce modele est une extension au non linéaire du modele linéaire ARMAX [LEO85b]
[CHES89] [CHE90a&b]. 11 est de la forme :

yp(k) = h (yp(k-1), ...,y p(k-n), u(k-1), ..., u(k-m), w(k-1), ..., w(k-p))+ w(k)
Le prédicteur associé est d’ordre p, ses variables d’état étant les p erreurs de prédiction passées :
y(k+1) = h (y,(k), ...,y p(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p+1))
ou e(k) = yp(k) — y(k)
Ce prédicteur est optimal puisque si 1'on suppose les erreurs de prédiction passées égales au bruit :
e(k) =w(k), ..., e(k-p+1) = w(k-p+1)
alors I’erreur de prédiction a k+1 est elle aussi égale au bruit :
e(k+1) = y,(k+1) - y(k+1) = w(k+1)

Le systeme d’apprentissage doit donc utiliser un réseau de neurones prédicteur bouclé d'ordre p
donc les variables d’état sont les p erreurs de prédiction passées (réseau bouclé entrée-erreur) :
y(k+1) = (pRN(yp(k), ooy Yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p+1); C)
De méme, si I’hypothese est vraie, et si toutes les conditions d’une bonne identification sont remplies,
alors la fonction réalisée par la partie non bouclée du réseau de neurones est une bonne approximation
de h.

Un cas particulier de I’hypothese NARMAX est le cas d’un bruit corrélé additif ARMA (Auto-
Régressif a moyenne Ajustée) :
A(Q)ypk)=h (yp(k-1), ...,y p(k-n), u(k-1), ..., u(k-m)) + C(q) w(k)
ou A et C sont deux polyndmes moniques de degrés respectifs n et p. Le prédicteur associ€ est :
y(k+1) = h (yp(k), ...,y p(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1)) + (1 — A(q))y p(k+1) +(C (q) — 1) e(k+1)
Le réseau prédicteur utilisé pour 1’apprentissage sera simplifié¢ en imposant une dépendance linéaire de
sa sortie par rapport a I’erreur de prédiction. Il faut utiliser un réseau composé de deux sous-réseaux,

ou de deux réseaux distincts :
(k1) = ik (p(K), ..y ypk-nt1), u(k), ..., u(k-m+1); Cpy) + @t (e(k+1); Ciin)

ou le réseau bouclé (p,l{ﬁ est composé d’un seul neurone linéaire, destiné a estimer les coefficients de
C(q)-1. Le réseau non bouclé 1/}1’3]1\, doit réaliser la somme de la fonction h et de (1-A(q)) yp(k+1) (il
est donc conseillé d’utiliser un réseau completement connecté). Le méme type de réseau sera utilisé
dans le cas de la modélisation d’un bruit coloré MA (A(q)=1), le prédicteur associé étant :

Yk+1) = h (yy(K), ..., yp(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1)) +(C(q) — 1) e(k+1)
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Le prédicteur associé au modele-hypothese non linéaire affecté d’un bruit additif ARMA est d’ailleurs

donné dans [GOOB84] sous une forme équivalentes.

11.2.2. Modélisation d’état avec bruit.

I1.2.2.1. L’état est mesuré.

Si I’état est mesuré, quelle que soit la nature du bruit, il est possible de se ramener a deux modeles-
hypothese entrée-sortie, comme dans le cas déterministe. Le systeme d’apprentissage doit alors
utiliser un réseau de neurones ayant la structure du prédicteur associé a I’équation d’état, et un réseau
statique destiné a modéliser 1’équation de sortie. Les s€quences d’apprentissage sont constituées de la
séquence de commande, de la s€quence des variables d’état mesurées et de la séquence des sorties

mesurées sur le processus.
11.2.2.2. L’état n’est pas mesuré.

11.2.2.2.1. Modélisation d’état NBSX.
Ce modele-hypothese se prete bien a la description d’un modele d’état avec bruit de mesure :
[xp(k+1) = f (xp(k), u(k))
\yp(k) = g (xp(K)) + w(k)
Un prédicteur optimal associé est :
[x(k+1) = f (x(k), u(k))
\y(k+1) = g (x(k+1))
En effet, si I'on suppose que x(k) = x,(k), on a x(k+1) = x,(k+1), et :
e(k+1) = y,(k+1) - y(k+1) = w(k+1)
Comme dans le cas déterministe, tous les prédicteurs dont I’état est une transformation de x, vérifiant

les conditions du §1.2.2.2 sont également optimaux.

Le systeme d’apprentissage doit donc utiliser un réseau de neurones prédicteur bouclé sur 1’état

non imposé (réseau d’état) de la forme :
[x(k+1) = @ry (x(k), u(k); C)
\y(k+1) = WRN (x(k+1); C)

ou bien encore :
[x(k+1) = g (x(k), u(k); C)
\y(k+1) = Yy (x(k), u(k); C)

5 L’auteur ne fait jamais apparaitre ’erreur de prédiction dans 1’expression du prédicteur associé ; le prédicteur non

linéaire avec bruit ARMA est ainsi donné sous la forme :

yk+1)=nh (yp(k), vows Yplk-n+1), uk), ..., u(k—m+1))) + (A (g9) - C(q)) yp(k+1) + (C(q) - 1)y(k+1)
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I1.2.2.2.2. Modélisation d’état avec autre bruit.

Si le bruit n’est pas purement un bruit de sortie, le prédicteur associé au modele-hypothese a
nécessairement pour arguments les variables d’état du processus. Ces variables n’étant pas mesurées,
le systeme d’apprentissage, qui ne peut qu’utiliser un réseau de neurones prédicteur bouclé sur I’état
comme au paragraphe précédent, conduira a un prédicteur sous-optimal, et donc a un moins bon
modele. La meilleure solution est dans ce cas de faire I’hypothese NARX ou NARMAX (voir
§I1.2.2.3 pour la validit¢ de cette hypothese), et d’effectuer I'identification avec un prédicteur

neuronal ayant la structure du prédicteur associé.

11.2.2.3. Existence d’un modele entrée-sortie équivalent.

Des conditions de I’existence d’une représentation entrée-sortie locale de type NARMAX pour des
modeles d’états discrets affectés de perturbations aléatoires sont données par Leontaritis et Billings
dans [LEO85b] et sont les seules a notre connaissance pour des modeles non linéaires généraux. Il
reste donc possible de supposer ces conditions réunies dans le domaine considéré de 1’espace d’état,
et de faire I’hypothese NARMAX. Le systeme d’apprentissage devra donc utiliser le prédicteur
associé a I’hypothese NARMAX.

CONCLUSION.

Dans ce chapitre, nous avons déterminé la structure du prédicteur associ€é a un modele-hypothese
donné qui doit étre utilisé par le systeme d’apprentissage, ceci aussi bien pour des modeles entrée-
sortie que pour des modeles d’état, que 1’état soit mesuré ou non. Nous avons aussi donné brievement
les conditions du succes de I’apprentissage du prédicteur.

Le chapitre 3 suivant précise ces conditions en examinant la mise en ceuvre du systeme
d’apprentissage complet qui utilise : un prédicteur associ€é au modele-hypothese, et dont les
coefficients sont a estimer, des séquences et un algorithme d’apprentissage. Nous abordons également
le probleme de la sélection d’un prédicteur parmi les prédicteurs associés a différentes hypotheses.
Nous définissons enfin les utilisations possibles du prédicteur retenu (prédiction, simulation,

¢élaboration d’un correcteur pour le processus).
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Chapitre 3

ESTIMATION DES PARAMETRES D’UN MODELE

INTRODUCTION.

Le chapitre précédent fournit le prédicteur théorique associé a un modele-hypothese donné ; ceci
permet, pour chaque modele envisagé, de définir un ensemble de réseaux de neurones candidats pour
I'estimation du prédicteur théorique. En effet, celui-ci définit la structure bouclée ou non, et les
arguments de la ou des fonctions que doit réaliser un prédicteur neuronal candidat. Or sa définition
complete comporte celle de son architecture : nombre et type de neurones, connectivité, et valeurs des
coefficients. Pour un type de réseau donné, chaque candidat est caractéris€é par le nombre de ses
neurones. L’estimation des coefficients de chacun, ou identification, est obtenue par apprentissage.
Nous traitons dans ce chapitre du choix de séquences d’apprentissage appropriées et de 1'algorithme
d'apprentissage adéquat. Le meilleur candidat de 1'hypothese considérée est sélectionné a l'issue
d'une procédure itérative. Cette procédure, appliquée a toutes les hypotheses, conduit a la sélection du
meilleur réseau de neurones. Pour terminer, nous précisons les modalités d’utilisation du prédicteur

obtenu pour I’application a laquelle il est destiné (prédiction, simulation, commande).

I. SEQUENCES D’APPRENTISSAGE.

Ce paragraphe donne quelques indications sur le choix des séquences d’apprentissage.

I.1. SEQUENCE DES ENTREES DE COMMANDE.

* Contraintes sur les entrées de commande.

Elles portent sur I’amplitude et le type de signaux de commande que le processus est susceptible de
recevoir pendant son fonctionnement. Les amplitudes maximales sont en général faciles a déterminer,
car leur ordre de grandeur correspond aux valeurs de saturation des actionneurs, qui peuvent étre
estimées physiquement (puissance maximale que peut délivrer un moteur, pression maximale d’un
circuit de freinage ou d’un mécanisme hydraulique..., cf. chapitre 7).

En ce qui concerne le type de signaux a utiliser, un principe général est que les signaux utilisés
pour l’identification doivent &tre de méme nature que ceux qui seront calculés par 1’organe de
commande pendant I’utilisation du processus. L’idéal serait d'utiliser pour I’identification le correcteur
meéme qui sera synthétisé a ’aide du prédicteur identifi€ ! Si le bruit est négligeable, une bonne

démarche consiste a effectuer les expériences en asservissement, avec un correcteur simple (par
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exemple linéaire). Cette démarche, ou identification en boucle fermée, permet d’explorer le domaine
de fonctionnement désiré, en imposant une séquence de consigne correspondant au cahier des
charges. C’est ainsi que nous avons procédé pour la modélisation du véhicule REMI (cf. chapitre 7).
Une autre démarche, couramment utilisée, consiste a explorer “au mieux ” le domaine de
fonctionnement, par exemple avec des créneaux de commande (riches en fréquences), d'amplitudes et
de durées diverses. Notons que cette derniere solution n’est pas praticable s’il existe des contraintes

sur des sorties ou des variables internes du processus, et en particulier si le processus est instable.

* Fréquence d’échantillonnage.

Les réseaux de neurones étant des modeles non linéaires, il n’est pas possible de passer
simplement d’un modele discret, valable a une fréquence d’échantillonnage donnée, a un autre : il est
donc nécessaire d’effectuer 1’identification a la fréquence qui sera utilisée pour la commande du
processus. Si des contraintes diverses, par exemple le temps de calcul de la commande, nécessitent le
choix d’une fréquence d’asservissement plus basse que la fréquence utilisée pour I’identification, il

faut procéder a une nouvelle identification.

I.2. SEQUENCES D’APPRENTISSAGE ET ESTIMATION DE LA PERFORMANCE.

Comme nous I’avons précisé au chapitre 1, I’apprentissage consiste a ajuster la (les) fonction(s) du
prédicteur a un ensemble de points définis par des s€quences d’apprentissage, ceci en minimisant une
fonction de colit. Il y a surajustement (overfitting) lorsque 1’apprentissage conduit a annuler quasiment
la fonction de colit sans que pour autant la(les) fonction(s) réalisée(s) par la partie non bouclée du
réseau prédicteur approche(nt) celle(s) du modele-hypothese auquel le prédicteur est associé. Pour des
séquences d’apprentissage données, le surajustement se produit si le réseau prédicteur possede trop de
coefficients, c’est-a-dire définit une famille de fonctions trop riche.

Pour sélectionner un réseau candidat pour une hypothese donnée, il est donc nécessaire de répartir
les données disponibles en une séquence d'apprentissage et une séquence d’estimation de la
performance, dite séquence de test. Une séquence de test, de méme type (issue de la meéme
population) que la séquence d’apprentissage, conduit a une meilleure estimation de la variance de
I’erreur de prédiction (erreur quadratique moyenne de test, notée EQMT) que celle obtenue avec la
séquence d’apprentissage (notée EQMA). L'évolution de EQMA et de EQMT lorsque 1'on augmente
le nombre de neurones cachés, permet de détecter un surajustement, et de sélectionner le meilleur
réseau de neurones parmi les candidats : des qu’ajouter un neurone supplémentaire au réseau fait
augmenter ’EQMT, méme si 'EQMA continue a décroitre, le nombre optimal de neurones est atteint.
Cette méthode, a condition d’utiliser des méthodes d’optimisation performantes (par exemple les
méthodes quasi-newtonniennes proposées en annexe I §11.3), permet de sélectionner le réseau le plus

parcimonieux.
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Remarque importante.

Dans la littérature ([SJO94] par exemple), la séquence de test est souvent utilisée pour arréter
I’apprentissage d’un réseau donné : des qu’une itération d’apprentissage augmente ’EQMT, celui-ci
est arreété. Dans notre travail, la séquence de test sert exclusivement a estimer la performance des
réseaux apres apprentissage, et n’est en aucun cas utilisée pour interrompre [’apprentissage.
L’apprentissage n’est arrété que lorsqu’un minimum est atteint : 1’arrét est décidé en fonction de la
valeur de la fonction de colit et de celle de la norme de son gradient. Si le nombre de neurones est
augmenté de fagon incrémentale comme nous I’indiquons ci-dessus, on obtient forcément le prédicteur

le plus parcimonieux réalisant la meilleure performance sans surajustement.

II. ALGORITHMES D'APPRENTISSAGE.

Si le modele-hypothese est juste, si le prédicteur neuronal possede bien la structure du prédicteur
associé, et si le choix des séquences d’apprentissage est conforme aux principes que nous venons
d’énoncer, il est encore nécessaire d'utiliser I’algorithme d'apprentissage adéquat. Celui-ci est en fait
fixé par les affectations des entrées externes I et des sorties Y du prédicteur, et, s’il est bouclé, des ses
entrées d’état Sin et de ses sorties d’état Sout. Les calculs de la fonction de cofit, de son gradient et des
modifications des coefficients, s’effectuent selon la présentation de I’annexe I. Comme au chapitre 2,
nous considérons les modeles-hypothese mono-entrée/mono-sortie suivants :

- des modeles-hypothese entrée-sortie :
yp(k) = h(yp(k-1), ..., yp(k-n), u(k-1), ..., u(k-m))
ou yp€R, u€R, et h est une fonction non linéaire inconnue.
- des modeles-hypothese d’état :
/xp(k+1) :f(xp(k), u(k))
\yp(k) = g (xp(k))
ou y,ER, uER, XpER Tetfet g sont des fonctions non linéaires inconnues.
La fonction de colit s’écrit :

- dans le cas d’un prédicteur de la sortie du processus :
JC) =y E (oK) - YR = 2 e(b))’

ou N est le nombre total d’instants de I ensemble d’apprentissage, constitué de plusieurs séquences
correspondant a des initialisations différentes de 1’état du processus. Pour simplifier la présentation
des algorithmes, et sans perte de généralité, nous supposons la séquence d’apprentissage obtenue a
partir d’un seul état initial.

- dans le cas d’un prédicteur de I’état (mesuré) du processus :

N n N n
(OES) }j wii (xip(k) - xR = Y E wii (k)
k: :

k=1 i=1
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Les coefficients wj; sont les coefficients de pondération de la fonction de colit, choisie ici diagonale.
Pour les modeles-hypothese et les prédicteurs associés considérés dans ce travail, le choix de la

pondération n’est pas crucial.

II.1. PREDICTEURS NON BOUCLES.

Nous distinguons ici le cas de I'identification de prédicteurs associés a des modeles-hypothese
entrée-sortie, qui constitue un probleme d’identification mono-sortie, du cas de I’identification de
prédicteurs associés a des modeles-hypothese d’état lorsque 1’on mesure 1’état du processus, qui est
un probleme d’identification multi-sortie (puisque les composantes de 1’état sont considérées comme

des “ sorties ” pour 1’apprentissage - on dispose d’une valeur désirée pour chacune d’elles).

I1.1.1. Prédicteur associé¢ a un modele-hypothese entrée-sortie.
Un modele-hypothese NARX impose un prédicteur non bouclé (chapitre 2 §11.2.1.1). Un tel

prédicteur peut, par exemple, etre réalisé a I’aide du réseau completement connecté de la figure 1.

Completement
connecté

u(k) u(k-m+1) & ypk-1) yp(k-n+2) yy(k-n+1)
N J

~
1)

Figure 1.
Réalisation d’un prédicteur NARX a I’aide d’un réseau non bouclé completement connecté.

Le réseau de la figure 1 définit la copie du réseau a I’instant k. Ce réseau, non bouclé, n’a pas d’état
(Ns, dimension de Sin et Sout, est nul). Aux entrées externes sont affectées les composantes du
vecteur I(k), de dimension m+n, qui sont les suivantes :

Ii(k) = u(k-i+1) i€[1;m], kE[1;N]

Ii(k) = yp(k+m-i+1) i€[m+1; m+n], kE[1;N]

Y(k) = y(k+1) kE[1;N]
ou N est la taille de la séquence d’apprentissage. On suppose les séquences d’apprentissage
numérotées de telle maniere que u et y, soient définies pour les indices ci-dessus.

Le systeme d’apprentissage utilisant ce réseau est représenté schématiquement sur la figure 2. Le
prédicteur est dit *“ dirigé ” par le processus, car 1’état de celui-ci est imposé a ses entrées externes a

chaque instant de la fenétre d’apprentissage. Les entrées externes sont indépendantes des coefficients
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du réseau. On est donc en présence de N copies indépendantes du réseau dont chacune fournit en
sortie une erreur intervenant dans la fonction de colit. Chacune de ces erreurs est l'entrée d'un réseau
de rétro-propagation, et le gradient est la somme des N gradients partiels calculés par rétro-

propagation. Cet algorithme est encore appelé “ teacher-forcing ” dans la littérature [JORS85].

u Yp
o Processus -

: >

Yp ¥p
-1 Réseau prédicteur | y _ +
non-bouclé _>O
u
N €
Figure 2.

Modele-hypothese entrée-sortie NARX :
le systeme d’apprentissage utilise un prédicteur non bouclé et un algorithme dirigé.

I1.1.2. Prédicteur associé a un modele-hypothese d’état.

L’identification du prédicteur associé a un modele-hypothese d’état affecté d’un bruit d’état additif
lorsque 1’état du processus est mesuré impose aussi un prédicteur entrée-sortie non bouclé (chapitre 2
§I1.2.2.1). Pour réaliser ce prédicteur, nous avons vu que 1’on peut utiliser deux réseaux de neurones
distincts, 1'un réalisant la prédiction de I’état, et ’autre 1’équation d’observation. Par exemple, le

prédicteur associé au probleme peut etre réalis€ a 1’aide du réseau composé de n sous-réseaux

completement connectés, et du réseau completement connecté de la figure 3.

Y(k) y(k+1)
r I B
x1(k+1) X, (k+1)
; ORIORRS
= S T / o connecté o
X1p(K) ?an (k) ? u(k) ?(lp(k'*'l) Xpp (K+1)
N W
- N -/ v
1(k) I(k)
Réseau non bouclé N°1 Réseau non bouclé N°2

Figure 3.
Réalisation d’un prédicteur associé a un modele-hypothese d’état affecté d’un bruit d’état, a I’aide d’un réseau composé de
n sous-réseaux completement connectés (réseau N°1), et d’un réseau completement connecté (réseau N°2).
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Réseau N°1 : Réseau N°2 :

Ii(k) = x; y(k) i€[1;n], kE[1;N] Ii(k) = x; )(k+1) i€[1;n], kE[1;N]

Ipw1(k) = u(k) kE[1;N] Y(k) = y(k+1) kE[1;N]

Yi(k) = x; (k+1) k€[1;N] Ce réseau non bouclé réalise une transformation
Ce réseau est un prédicteur non bouclé. algébrique de ses entrées.

Le systeme d’apprentissage utilisant ces deux réseaux est représenté sur la figure 4.

— | Processus |

- A

",
Réseau
-y non-bouclé N°1
u €x
Prédicteur AN
¥ d'état
Yp v
Xp
> Réseau y -+
non-bouclé N°2 >O
Sy

Figure 4.
Modele-hypothese d’état avec bruit d’état additif (ou sans perturbation) :
le systeme d’apprentissage utilise un prédicteur composé de deux réseaux non bouclés et un algorithme dirigé.

L’apprentissage des deux réseaux est dirigé par les variables d’état mesurées du processus. On est
encore une fois en présence de N copies indépendantes de chacun des réseaux prédicteurs dont
chacune fournit en sortie une erreur, ex de dimension n et ey de dimension 1, intervenant dans les 2
fonctions de colit. Comme précédemment, chacune de ces erreurs est I'entrée d'un réseau de rétro-
propagation, et le gradient est la somme des N gradients partiels calculés par rétro-propagation. Pour
éviter le probleme de la pondération de la fonction de colit définie pour le réseau 1, on peut également

utiliser n réseaux distincts.

I1.2. PREDICTEURS BOUCLES.

Dans ce paragraphe, nous présentons les systemes d’apprentissage pour I’identification de
prédicteurs bouclés. Nous étudions séparément les prédicteurs associés a des modeles-hypothese
entrée-sortie (les composantes de I’état du réseau correspondent a des sorties successives du
processus) et ceux qui sont associés a des modeles-hypothese d’état (il n’y a pas de valeurs désirées

pour leurs variables d’état).
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I1.2.1. Prédicteur associé a un modele-hypothese entrée-sortie.

a) Modele-hypothese bruit de sortie additif (NBSX).

L’identification d’un prédicteur NBSX impose ['utilisation d’un réseau de neurones bouclé
(chapitre 2 §II1.2.1.2). Un tel prédicteur peut etre réalisé, par exemple, a 'aide du réseau
completement connecté de la figure 5.

S out(k)
AN

y(k) y(k-n+3)  y(k-n+2)

NN .
Completement
connecté

Retards
unité

y(k-n)

y(kn+1)

- _/ . /
I(k) Sin(k)

Figure 5.
Réalisation d’un prédicteur NBSX a I’aide d’un réseau bouclé completement connecté.

— Processus

w
y Yp
Réseau non-bouclé +

de la forme canonique _>O
L | duréseau prédicteur

N €

Figure 6.
Modele-hypothese entrée-sortie NBSX :
le systeme d’apprentissage utilise un prédicteur bouclé sur sa sortie et un algorithme semi-dirigé.

L'état du prédicteur correspond a celui du modele-hypothese et est donc constitué de n sorties
successives du prédicteur. Les valeurs passées de la commande sont affectées aux entrées externes.
Ona:

Ii(k) = u(k-i+1) i€[1;m], kE[1;N]

SI(1) = yy(-i+1) i€[1;n]  (initialisation)

Sin(k) = SPU(k-1) i€[13n], kE[2;N]

SOU(k) = Si"(k) i€[2;n], kE[1;N]

Y(k) = S7"(k) =y(k+1) kE[1;N]
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Y (k) est la seule valeur réellement calculée par le réseau : les autres variables d’état sont des sorties
décalées dans le temps. Les entrées d’état de la premiere copie doivent étre fixées par le concepteur.
Le choix le plus raisonnable consiste a leur affecter les valeurs précédentes des sorties du processus.
Le systeme d’apprentissage utilisant ce prédicteur est représenté schématiquement sur la figure 6.
Le prédicteur est dit ““ semi-dirigé ” car les valeurs de ses entrées d'état ne sont imposées qu'au début
de la fenétre de la fonction de cofit. Cette fois, les entrées d'état dépendent des coefficients du réseau,
sauf pour la premiere copie. Pour le calcul du gradient, la rétro-propagation des N erreurs intervenant
dans la fonction de colit doit donc étre effectuée sur le réseau composé du dépliement spatial des N

copies en cascade : 1’algorithme de calcul de la fonction de colit et de son gradient est semi-dirigé.

b) Modele-hypothese NARMAX.

L’identification d’un prédicteur NARMAX impose ['utilisation d’un réseau de neurones bouclé
(chapitre 2 §II.2.1.3). Un tel prédicteur peut par exemple €tre réalisé a 1’aide du réseau completement
connecté de la figure 7.

Soul(k)
AN N
yp(k+1
e(k) e(k-p+2)
§ /1
Completement / ) Retgifls
connecté ~ unité
u(k) uk-m+1)  yp(k) yp(k-n+1) e(k-pt
- v -/ - J
Figure 7.

Prédicteur associé a un modele-hypothese NARMAX réalisé a I’aide d’un réseau bouclé completement connecté.

L’état du prédicteur n’est pas celui du modele-hypothese : il est constitué des p dernieres erreurs
du prédicteur. Les entrées externes I sont les commandes et les sorties mesurées du processus :

Ii(k) = u(k-i+1) i€[1;m], kE[1;N]

Ii(k) = yp(k-i-m+1) i€[m+1;m+n], kE[1;N]

S"1)=0 i€[lp] (initialisation)

Si"(k) = S“(k-1) i€[1:p], kE[2N]

S7"(k) = S{1(k) i€[23p], KE[L:N]

Y(k) = y(k+1) kE[1;N]

STU(k) = yp(k+1) = y(k+1)  kE[1;N]
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Les entrées d’état de la premiere copie doivent ici encore étre fixées par le concepteur. Ces entrées
d’état représentent cette fois 1’erreur de prédiction. Un choix raisonnable consiste a leur affecter la

valeur zéro. Le systeme d’apprentissage utilisant ce prédicteur est représenté sur la figure 8.

u Yp
- Processus
u
\\ y
Yp b
u— Réseau non-bouclé + v
. y —
[ ww|de la forme canonique
»] du réseau prédicteur C)
e N e
Figure 8.

Modele-hypothese entrée-sortie NARMAX :
le systeme d’apprentissage utilise un prédicteur bouclé sur I’erreur de prédiction et un algorithme semi-dirigé.

Les p entrées d’état dépendent des coefficients du réseau, sauf pour la premiere copie. Pour le
calcul du gradient, la rétro-propagation des N erreurs intervenant dans la fonction de cotit doit donc
etre effectuée sur le réseau composé du dépliement spatial des N copies en cascade : 1’algorithme est

semi-dirigé.

I1.2.2. Prédicteur associé a un modele-hypothese d’état.

L’identification du prédicteur associé a un modele-hypothese d’état lorsque I’état du processus
n’est pas mesuré impose l'utilisation d’un réseau de neurones bouclé (chapitre 2 §1.2.2.2 et
§11.2.2.2). Ce prédicteur peut, par exemple, étre réalisé a I’aide du réseau composé de n+1 sous-
réseaux a une couche de neurones cachés de la figure 9.

S out(k)

J\
)

y(k+1) x1 (k+1) xn(k+1)

0-00-0-0-0 g

1 u(k)
T

I(k) Sin(k)

Figure 9.
Prédicteur associé a a un modele-hypothese d'état, lorsqu’on ne mesure pas 1’état du processus,
réalisé a I’aide d’un réseau composé de n+1 sous-réseaux a une couche de neurones cachés.
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Comme nous le verrons au chapitre 4 suivant, il n’est pas forcément nécessaire de fragmenter le
réseau en sous-réseaux pour chaque variable d’état (surtout si les fonctions a réaliser par le réseau non
bouclé de la forme canonique sont simples).

Ii(k) = u(k)  kE[1;N]

S"1)=0 i€[l;n] (initialisation)

Sik) = SM(k-1)  i€[1;n), kE[2;N]

Yi(k) = y(k+1)  k€E[1;N]

Pour la premiere copie, des valeurs arbitraires (0 par exemple, des valeurs particulieres si I’on dispose
d’informations) doivent etre affectées a toutes les entrées d'état du prédicteur. Des erreurs
d’initialisation sont inévitables, puisque 1’on ne mesure pas 1’état. Le systeme d’apprentissage utilisant

le prédicteur est représenté schématiquement sur la figure 10.

— Processus

w»
X Yp
Réseau non-bouclé x4

de la forme canonique -
———p» du réseau prédicteur O

Figure 10.
Modele-hypothese d’état, 1’état du processus n’est pas mesuré :
le systeme d’apprentissage utilise un prédicteur bouclé sur 1’état (non imposé) et un algorithme semi-dirigé.

Le prédicteur est encore dit semi-dirigé car les valeurs de ses entrées d'état ne sont imposées qu'au
début de la séquence d’apprentissage. Comme pour un prédicteur entrée-sortie bouclé, le calcul du
gradient doit étre effectué sur le réseau composé du dépliement spatial des N copies en cascade :

I’algorithme de calcul de la fonction de coiit et de son gradient est semi-dirigé.

III. SELECTION ET UTILISATIONS DU PREDICTEUR.

II1.1. SELECTION DU PREDICTEUR.

Pour modéliser un processus, il est donc nécessaire de :

- formuler un ou plusieurs modeles-hypothese compatibles avec les connaissances a priori que I’on a
du processus (sur la nature de ses entrées, de ses sorties, éventuellement de son ordre, de son
retard...) ; déterminer les prédicteurs théoriques associés a chacun de ces modeles-hypothese ;

- pour chacune des hypotheses, mettre en ceuvre le systtme d’apprentissage adéquat (séquences et
algorithme d’apprentissage) pour les réseaux prédicteurs candidats. A partir de la performance de
chaque candidat sur la séquence de test, déterminer le meilleur candidat associé a 1’hypothese.

- sélectionner la meilleure hypothese, a partir des meilleurs candidats de chacune d'elles.
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La validation finale du prédicteur est effectuée dans le cadre de son utilisation.

II1.2. UTILISATIONS DU PREDICTEUR.

Le prédicteur obtenu, c'est-a-dire essentiellement la fonction Wry réalisée par la partie non bouclée
du réseau (ou @rN, ou les fonctions gy et Pry selon les cas) peut etre utilisé comme modele de

simulation pour la commande, comme prédicteur, ou comme simulateur du processus.

Modeéle de simulation pour la commande.

La mise au point d'un systeme de commande nécessite un modele de simulation du processus (cf.
chapitre 5). Dans ce travail, nous nous limitons a des modeles dont les entrées de bruit sont mises a
z€ro. De tels modeles sont en effet nécessaires :

- pour effectuer I’apprentissage d’un correcteur ;
- pour simuler le processus au sein d’un systeme de commande, en particulier dans un systeme de

commande avec modele interne.

Les modeles de simulation correspondant aux divers modeles-hypothese étudiés sont obtenus de la
maniere suivante a partir des prédicteurs optimaux identifiés :
a) Prédicteur neuronal associé a un modele-hypothese NARX :
y(k+1) = Yry (yp(k), ooy Yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)

Pour obtenir le modele de simulation associé, il suffit de boucler le réseau :

y(k) = (pRN(y(k—l), oy Yk-n), u(k-1), ..., u(k-m); C)
b) Prédicteur neuronal associé a un modele-hypothese NARMAX :

y(k+1) = Yry (yp(k), ..., yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p); C)
Le modele de simulation associé est le suivant :
y(k) = @ry (y(k-1), ..., y(k-n), u(k-1), ..., u(k-m), 0, ..., 0; C)
c) Prédicteur neuronal associé a un modele-hypothese NBSX :
y(k+1) = pry (y(k), vouy Yk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)

Il est utilisé tel quel comme modele de simulation du processus :

y(k) = (pRN(y(k—l), oy Y(k-n), u(k-1), ..., u(k-m); C)
d) De méme, un prédicteur neuronal bouclé associé a un modele d’état est utilisé tel quel comme
modele de simulation. Un prédicteur neuronal associé a un modele d’état composé de deux réseaux

non bouclés est utilisé a cette fin en bouclant le réseau des équations d’état.

Remarque importante.

Dans la pratique, il est fréquent que certaines entrées ne soit pas mesurées (température d’un
moteur thermique, parametres de la combustion), ou que des perturbations non mesurées agissent sur
le processus. Ce cas ne correspond a aucune des hypotheses du chapitre 2, et corollairement, aucun

prédicteur associé ne fournit une erreur de prédiction qui est un bruit blanc. La sélection du prédicteur
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ne doit alors pas s’appuyer sur cette erreur, car elle favorise le prédicteur NARX, non bouclé , qui
donne presque toujours une erreur de prédiction plus faible et moins corrélée que celle d’un prédicteur
bouclé NARMAX ou NBSX (voir I’explication du chapitre 4 §1.3.1 et §1.3.2). Il est donc fortement
recommandeé, dans une telle situation, de sélectionner le prédicteur en fonction de la performance du

modele de simulation (bouclé) qui lui est associé.

Prédicteur.
Des systemes de commande, tels que les systemes a variance minimale, nécessitent 1’utilisation, au
sein méme du systtme de commande, du prédicteur optimal [GOO84]. C’est ici une utilisation

immédiate du prédicteur obtenu. Nous donnons un exemple d’une telle utilisation au chapitre 6 §II.

Simulateur.

Nous avons montré au chapitre 2 §11.2 que la fonction intervenant dans le prédicteur optimal (le
réseau non-bouclé de sa forme canonique) permet d'estimer le modele-hypothese, et donc de réaliser
un simulateur du processus. Celui-ci peut €tre utilis€é notamment pour simuler le processus en
fonctionnement “ normal ” et détecter les anomalies en comparant 1'état du simulateur a celui du

processus (voir [PLO94] pour une telle utilisation du simulateur neuronal d’une colonne a distiller).

CONCLUSION.

La procédure de modélisation qui vient d'€tre proposée conduit a des réseaux conciliant universalité
et parcimonie. En ce qui concerne l'universalité, des non linéarités tres simples telles que des
saturations peuvent ainsi étre tres difficiles a modéliser par d’autres moyens [NORS88]. En revanche,
nous verrons que deux saturations en cascade peuvent étre parfaitement identifiées a 1’aide d’un réseau
de neurones a deux neurones cachés sigmoidaux (chapitre 7). Du point de vue de la parcimonie,
contrairement a d’autres modeles universels tels que les modeles polyndomiaux, le nombre de
coefficients d’un réseau de neurones a sigmoides n’augmente pas nécessairement de facon importante
avec la complexité de la fonction et la dimension de 1’espace d’entrée.

En contrepartie, la sensibilit¢ de la sortie d’un réseau de neurones par rapport a un coefficient
particulier ne s’exprime pas de maniere élémentaire (par rapport a celle d’un modele linéaire,
polyndmial, ou encore bilinéaire), et rend complexe 1’analyse du comportement dynamique d’un
réseau de neurones bouclé.

Insistons enfin sur le caractere générique des algorithmes d’apprentissage que nous avons
présentés : ils ne dépendent ni de la complexité, ni du caractere bouclé ou non des prédicteurs utilisés.
Alors que dans la “ culture linéaire ”, on cherche souvent par des technique ad-hoc a se ramener a
une méthode de type moindres carrés, justifiée dans sa version ordinaire pour le prédicteur ARX
seulement, I’identification par réseaux de neurones non récursive (et méme récursive [NER92]) telle

qu’elle a été exposée aux chapites 2 et 3 présente une grande homogénéité.
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Chapitre 4

EXEMPLES DE MODELISATION DE PROCESSUS

INTRODUCTION.

Dans les chapitres 2 et 3, nous avons décrit les principes de la modélisation de processus par
réseaux de neurones, principes qui ont été appliqués a un probleme industriel : la modélisation du
véhicule REMI, décrite au chapitre 7 (confidentiel) du mémoire. Afin d’illustrer aussi completement
que possible le cadre général proposé, nous avons choisi d’étudier également deux processus simulés,
et un processus réel, 1’actionneur hydraulique d’un bras de robot :

- Le premier processus, de type entrée-sortie, est simulé par une équation aux différences non linéaire
du second ordre, et illustre la modélisation en présence de perturbations aléatoires. Ce processus est
utilisé au chapitre 6 au sujet de la commande a erreur de prédiction minimale.

- Le second processus est simulé avec une représentation d’état du second ordre. Nous réalisons tout
d’abord I’apprentissage de prédicteurs d’état, afin de démontrer la faisabilité de cet apprentissage, et
les intéréts de ces prédicteurs. Ensuite, nous utilisons des prédicteurs entrée-sortie. L'un d'eux est
mis en ceuvre au chapitre 6 comme modele de simulation pour 1’apprentissage de correcteurs, et
comme modele interne.

- Enfin, nous réalisons la modélisation d’un actionneur hydraulique. La modélisation de cet
actionneur ayant donné lieu a plusieurs travaux récents [SJO93] [SJO94] [BEN94], nous comparons

nos méthodes et les performances obtenues a celles qui sont décrites dans ces publications.

I. MODELISATION D’UN PROCESSUS SIMULE PAR UN MODELE ENTREE-
SORTIE.

I.1. PRESENTATION.

L’objectif est ici de montrer 1’influence des hypotheses faites quant a la nature des perturbations
aléatoires affectant le processus a identifier. En particulier, nous montrons que, si I’hypothese est
vraie, on obtient un prédicteur tres précis. Nous montrons aussi que le modele de simulation obtenu a
partir de ce prédicteur comme nous 1’avons indiqué au chapitre 3 §III.2 est une excellente
approximation de la partie déterministe du processus, et peut donc servir a 1’élaboration hors-ligne

d’un organe de commande pour le processus.
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Processus sans bruit.

Le processus est simulé par 1I’équation aux différences non linéaire du second ordre suivante :

u(k-1)

ypk) = h (y,,(k-l), yp(k-2), u(k-l)) =50 tanh |2 107 ( S 3p(k2) ||+ 0,5 u(k-1)
1+u(k-1)

24+y,3,(k-1)) o1} — 8

La dynamique de ce processus est intéressante, car son comportement est celui (i) d’un filtre passe-
bas linéaire du premier ordre pour des amplitudes de 0,1 environ, et (i1) celui d’un systeme du second
ordre oscillatoire, linéaire pour de faibles amplitudes de la commande (0,1 < lul < 0,5) , et non-linéaire
pour les grandes amplitudes (0,5 < lul < 5). De plus, il n’est pas symétrique par rapport a 1’origine.
Nous supposons connus les arguments y,(k-1), yp(k-2), u(k-1) du processus sans bruit (déterminés
par exemple par la méthode de sélection de modeles présentée dans [URB94] pour le cas NARX, dont
I’auteur propose le processus ci-dessus).

Séquences utilisées pour ’identification.

5L |
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5L ,
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Figure 1.
a) Séquences d’apprentissage ; b) Séquences de test.

a) Séquences d’apprentissage :

La séquence de commande utilisée pour I’apprentissage des réseaux prédicteurs est constituée de
créneaux d’amplitudes aléatoires entre =5, de durées aléatoires entre 1 et 20 pas d’échantillonnage. La
séquence totale comporte 1000 pas d’échantillonnage ; elle est représentée sur la figure la. Nous
notons EQMA 1’erreur quadratique moyenne sur la s€équence d’apprentissage.

b) Séquences d’estimation de la performance (ou séquences de test) :
La séquence de commande pour I’estimation de la performance des prédicteurs est constituée de

créneaux d’amplitudes aléatoires entre +5, de durée constante 20 pas d’échantillonnage. La séquence



Premiere partie : chapitre 4. 53

totale comporte également 1000 pas d’échantillonnage ; elle est représentée sur la figure 1b. Nous

notons EQMT I’erreur quadratique moyenne sur la séquence de test.

Prédicteurs.
Les prédicteurs utilisés sont des réseaux completement connectés, a neurones cachés dont la

fonction d’activation est la tangente hyperbolique, et a neurone de sortie linéaire.

Processus avec bruit.
Soit w un bruit blanc a valeur moyenne nulle et de distribution uniforme! d’amplitude 0,2 (donc de
variance 3,33 10-3). Nous considérons les processus avec bruit suivants :
* Processus avec perturbation additive d’état (NARX) :
ypk) = h (yp(k-1), yp(k-2), u(k-1)) + w(k)

* Processus avec perturbation additive de sortie (NBSX) :

[xp(k) = h (xp(k-1), x,(k-2), u(k-1))

\yp(k) = x,(k) + w(k)
* Processus NARMAX :

yp(k) = h (yp(k-1), yp(k-2), u(k-l)) + 0,5 yy(k-1) w(k-1) + w(k)

I.2. MODELISATION DU PROCESSUS SANS BRUIT.

Afin d’évaluer la difficulté du probleme, nous avons préalablement procédé a 1’identification de
prédicteurs du processus sans bruit. Nous avons vu au chapitre 2 §1.2.1, que le prédicteur associé a
un tel modele-hypothese peut etre indifféremment bouclé ou non. La performance qui nous intéresse
étant celle d’un modele bouclé (pour I'apprentissage d’un correcteur avec ce modeéle), I’apprentissage

a été effectué avec des modéles bouclés, donc en semi-dirigé. Le tableau 1 donne les performances

obtenues.
Nombre de neurones cachés EQMA EQMT
3 9,6 102 2,9 102
4 4,0 104 2,1 104
5 6,1 10-6 3,7 10-6
6 4,2 106 3,2 106
Tableau 1.

Processus sans bruit : résultats de I’identification de réseaux prédicteurs bouclés.

1 Une distribution du bruit suivant une loi gaussienne efit-elle été plus réaliste ? “ Tout le monde y croit fermement
parce que les mathématiciens s’imaginent que c’est un fait d’observation, et les observateurs que c’est un théoreme e

mathématiques. ” [POI02].
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Figure 2.

Processus sans bruit : erreur de prédiction obtenue sur la séquence de test
avec le réseau de neurones bouclé a 5 neurones cachés.

L’ajout de neurones supplémentaires n’améliore pas sensiblement la précision. Ceci permet de
conclure que 5 neurones cachés sont nécessaires et suffisent pour obtenir un prédicteur d’une
précision satisfaisante. La figure 2 montre I’erreur du prédicteur bouclé a 5 neurones cachés, sur la

séquence de test.

I.3. MODELISATION DU PROCESSUS AVEC BRUIT.

En présence de perturbations aléatoires, le prédicteur optimal est le prédicteur donnant une erreur
de prédiction de variance minimale. Comme il s’agit d’un prédicteur a 1 pas (chapitre 2 §I1.2), la
variance minimale de I’erreur de prédiction obtenue avec ce prédicteur optimal est la variance de la
perturbation aléatoire, qui vaut ici 3,33 10-3. Les erreurs quadratiques moyennes EQMA et EQMT
doivent donc avoir une valeur voisine de celle-ci. Si ’'EQMA est plus petite, il y a sur-apprentissage.
Si 'EQMT est plus grande que la variance alors que la valeur de TEQMA est correcte, c’est que
I’apprentissage n’a pas été effectué dans un domaine représentatif du domaine de fonctionnement
souhaité. Les précautions prises dans le choix de la séquence d’apprentissage nous ont permis d’éviter
cette situation, comme le montrent les résultats du tableau 1. Les prédicteurs utilisés dans la suite
possedent 5 neurones cachés.

Afin de tester la qualité des prédicteurs obtenus en tant que modeles de simulation (cf. chapitre 3
§II1.2), nous avons également évalué leur performance par rapport au processus sans bruit, sur la
séquence de test (bien entendu, ceci n’est possible que pour un processus simulé). L’erreur
quadratique moyenne ainsi obtenue est appelée EQMD (D pour déterministe). Si I’identification est
réalisée dans de bonnes conditions, ’EQMD doit se rapprocher de 'EQMT obtenue par apprentissage
avec le processus sans bruit (cf. tableau 1) ; en pratique, sa valeur est supérieure, ce d’autant plus que
le bruit est important (10 a 100 fois pour nos exemples) et perturbe I’estimation.

Pour les processus NARX et NBSX, les conséquences du choix d'une hypothese, vraie ou fausse,
sur la qualité du prédicteur a ét¢ montrée dans [NER92a] ; notre apport sera d'analyser les résultats
dans le cas d’une hypothese fausse, en nous appuyant sur la fonction d’autocorrélation de I’erreur.

Nous modélisons ensuite le processus NARMAX, modélisation dont on ne trouve guere d'exemples a
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l'aide de réseaux de neurones (sauf dans [BIL92], pour le cas particulier d’un processus tres simple
affecté d’un bruit MA, voir chapitre 2 §11.2.1).
Enfin, nous ne simulons pas une démarche “ réaliste ” dans les choix successifs des modeles-

hypothese : nous formulons en général d'abord I"hypothese vraie, puis les hypotheses fausses.

1.3.1. Processus avec perturbation additive d’état (NARX).
Le processus obéit a I’équation :
yp(k) = b (yp(k-1), yp(k-2), u(k-1)) + w(k)

1.3.1.1. Hypothese vraie NARX.
On fait ici ’hypothese vraie NARX. Le prédicteur associé a I’hypothese n’est pas bouclé (chapitre
2 §I1.2.1.1). Pour réaliser ce prédicteur, on utilise un réseau de neurones non bouclé de la forme :
y(k+1) = Yry (yp(k), yp(k-1), u(k); C)
L’algorithme d’apprentissage est dirigé. Les résultats obtenus en fin d’apprentissage sont donnés

par le tableau 2.

EQMA EQMT EOMD
3,2 10-3 3,4 103 34104
Tableau 2.

Processus NARX : résultats de I’identification avec un réseau prédicteur NARX.
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Figure 3.
Processus NARX : erreur de prédiction obtenue avec un réseau prédicteur NARX.
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Figure 4.
Processus NARX : fonction d’autocorrélation de I’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NARX.
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La figure 3 représente 1’erreur de prédiction obtenue sur I’ensemble de test. Cette erreur présente
bien les mémes caractéristiques que la perturbation aléatoire (distribution, corrélation). En particulier,
la fonction d’autocorrélation de 1’erreur est bien celle d’un bruit blanc, c'est-a-dire nulle sauf en zéro,

ou elle prend la valeur de la variance du signal (cf. figure 4).

1.3.1.2. Hypothese fausse NBSX.

Faisons a présent I’hypothese fausse NBSX. Le prédicteur associé a cette hypothese est bouclé
d’ordre 2 sur la sortie du prédicteur (chapitre 2 §11.2.1.2). Pour identifier ce prédicteur, on utilise
donc un réseau de neurones bouclé de la forme :

y(k+1) = gry (y(K), y(k-1), u(k); C)
L’algorithme d’apprentissage est semi-dirigé. Les résultats obtenus en fin d’apprentissage sont

donnés par le tableau 3 suivant.

EQMA EQMT EOMD
7,4 10-3 9,2 10-2 9.8 104
Tableau 3.

Processus NARX : résultats de 1’identification d’un réseau prédicteur NBSX

La variance de I’erreur de prédiction n’est qu’un peu plus importante que dans le cas de I’hypothese
vraie. L’EQMD montre d’ailleurs que le comportement déterministe est assez bien approché.
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Figure 5.
Processus NARX : fonction d’autocorrélation de 1’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NBSX

Cependant, la fonction d’autocorrélation de 1’erreur est donnée sur la figure 5. Elle permet de conclure
que I’erreur de prédiction n’est pas un bruit blanc et de rejeter 1’hypothese, par comparaison avec la
fonction d’autocorrélation du prédicteur NARX précédent.

Interprétation de l'allure de la fonction de corrélation.
Interprétons ’allure de la fonction d’autocorrélation a 1’aide d’une étude en linéaire. Soit le
processus ARX suivant :
A(q) yp(k) = B(q) u(k) + w(k)
Le prédicteur non bouclé associé au processus ARX est :
y(k) = (1= A@) yp(k) + B(q) u(k)
Supposons que 1’on utilise le prédicteur linéaire suivant :
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A(q) y(k) = B(q) u(k)
Les coefficients de ce prédicteur sont bien ceux du processus, mais il est bouclé, alors que le
prédicteur associé au processus ne 1’est pas. Exprimons I’erreur de prédiction en soustrayant ces deux

expressions :

e(k) = y,(k) — y(k) = fﬁq) w(k)

La fonction d’autocorrélation de I’erreur est celle d’un filtre AR dont I’ordre est celui du processus.
De méme, dans le cas non linéaire, si I’identification du processus NARX est menée avec un

prédicteur NBSX, mais que la fonction réalisée par le prédicteur est malgré tout proche de celle du

modele-hypothese, alors 1’erreur de prédiction sera essentiellement due au fait que le prédicteur est

bouclé, et elle est analogue a celle que I’on obtient en linéaire.
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Figure 6.
Processus NARX : fonction d’autocorrélation de I’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NARX,
mais utilisé bouclé.

La figure 6 montre justement I’autocorrélation de I’erreur obtenue avec le prédicteur NARX appris au
paragraphe précédent (la partie non bouclée de ce prédicteur réalise donc la bonne fonction), mais
utilisé bouclé. Cette autocorrélation ressemble beaucoup a celle d’une séquence AR du second ordre

(Ie processus non linéaire est d’ordre 2). Elle est presque identique a celle de la figure 5.

1.3.2. Processus avec perturbation additive de sortie (NBSX).

Le processus obéit a 1’équation :
xp(k) = h (xp(k-1), x,(k-2), u(k-1))
yp(k) = x,(k) + w(k)

1.3.2.1. Hypothese vraie NBSX.
On fait tout d’abord 1’hypothese vraie. Le prédicteur associé a cette hypothese est bouclé d’ordre 2
sur la sortie du prédicteur (chapitre 2 §11.2.1.2). On utilise donc un réseau bouclé :
Ykt 1) = gry (y(K), y(k-1), u(k); C)
L’algorithme d’apprentissage est semi-dirigé. Les résultats obtenus sont donnés par le tableau 4.

EQMA EQMT EOMD
3,3 103 3,3 103 6,3 10
Tableau 4.

Processus NBSX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur NBSX.
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Le modele de simulation associé au prédicteur identifié sera utilisé au chapitre 6 pour la commande.

Nous notons ce modele de simulation, dont les coefficients sont fixés, de la fagon suivante :
Y(K) = gpi (v(k-1), y(k-2), u(k-1))
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Figure 7.

Processus NBSX : erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NBSX.

La figure 7 représente I’erreur de prédiction obtenue en fin d’apprentissage sur I’ensemble de test.
Cette erreur présente bien les mémes caractéristiques que la perturbation aléatoire de sortie (bruit blanc

de valeur moyenne nulle et de distribution uniforme d’amplitude 0,2).
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Figure 8.
Processus NBSX : fonction d’autocorrélation de 1’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NBSX.

La fonction d'autocorrélation de 1’erreur, donnée en figure 8, caractérise bien un bruit blanc.

1.3.2.2. Hypothese fausse NARX.

Faisons maintenant 1’hypothese fausse NARX. Le prédicteur associ€é a I’hypothese n’est pas
bouclé (chapitre 2 §I1.2.1.1). Pour identifier ce prédicteur, nous utilisons donc un réseau de neurones
non bouclé de la forme :

Y1) = Yry (vp(k), yp(k-1), u(k); C)

L’algorithme utilisé est donc dirigé. Les résultats obtenus sont donnés par le tableau 5.

EQMA EQMT EOMD
1,0 10-2 2,0 102 1,2 10-2
Tableau 5.

Processus NBSX : résultats de 1’identification d’un réseau prédicteur NARX.
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La variance de I’erreur de prédiction est tres importante, ce qui trahit une tres mauvaise modélisation.
Ceci est confirmé par une valeur importante de ’EQMD, beaucoup plus importante que celle obtenue

lors de I’identification d’un processus NARX avec un prédicteur NBSX.
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Figure 9.
Processus NBSX : fonction d’autocorrélation de I’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NARX.

La fonction d’autocorrélation, donnée sur la figure 9, a presque les caractéristiques de celle d’un bruit
blanc. Il faut donc se fonder aussi bien sur la valeur de la variance de I’erreur de prédiction que sur
son autocorrélation pour comparer les hypotheses. On observera souvent ce type de résultats lors de
I’identification d’un processus NBSX avec un prédicteur NARX. Expliquons pourquoi, ici encore a

1’aide des résultats que I’on peut établir en linéaire.

Interpreétation de I’allure de la fonction d’autocorrélation.
Soit le processus linéaire NBSX suivant :

A(q) yp(k) = B(q) u(k) + A(q) w(k)

Le prédicteur associé a ce processus est bouclé :
A(q) y(k) = B(q) u(k)

Supposons cependant que 1’on utilise le prédicteur non bouclé suivant, ayant les mémes coefficients
que le processus :

(k) = (1 = A(@)) yp(k) + B(q) u(k)
L’erreur de prédiction est obtenue en soustrayant ces deux expressions :

e(k) = A(g) w(k)

La fonction d’autocorrélation est donc celle d’un filtre MA. Si le processus est d’ordre n, elle possede

donc 2n+1 valeurs non nulles (donc n+1 si I’on ne considere la fonction, paire, que sur N).
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Figure 10.
Processus NBSX : fonction d’autocorrélation de 1’erreur de prédiction obtenue avec le réseau prédicteur NBSX,
mais utilisé non bouclé.
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De méme, en non lin€aire, on obtient des résultats analogues. La figure 10 représente la fonction
d’autocorrélation de I’erreur obtenue en utilisant le prédicteur associé NBSX obtenu au paragraphe
précédent (la partie non bouclée du prédicteur réalise la bonne fonction), mais sans le boucler. Cette
fonction d’autocorrélation a les mémes caractéristiques que celles d’une séquence AR. En raison des
erreurs de modélisations dues a I'utilisation d’un mauvais prédicteur, les fonctions d’autocorrélation

des figures 9 et 10 sont toutefois différentes.

Ceci montre que l’identification d’un processus a l’aide d’un prédicteur non bouclé (NARX) d’un
processus qui exigerait un prédicteur bouclé (NBSX) conduit trés souvent a une erreur trés peu
corrélée. 11 faut donc impérativement effectuer d’autres hypotheses, et comparer les prédicteurs
obtenus pour chacune d’elles, non seulement sur la base de la corrélation de I’erreur, mais aussi sur la
variance de celle-ci. Dans la réalité, il se peut aussi qu’aucune hypothése ne soit vraie, et il est alors
recommandé, comme nous y avons insisté au chapitre 3 §111.2, de comparer les prédicteurs selon les

performances de leurs modeles de simulation associés, afin de ne pas favoriser le prédicteur NARX.

1.3.3. Processus NARMAX.
Le processus obéit a I’équation :
yp(k) = h (yp(k-1), yp(k-2), u(k-1)) + 0,5 y,(k-1) w(k-1) + w(k)

1.3.3.1. Hypothese vraie NARMAX.

Faisons tout d’abord I’hypothese vraie. Le prédicteur associé a I’hypothese NARMAX est bouclé
sur ’erreur, d’ordre 1 (chapitre 2 §111.1.3). Pour I’identifier, il faut donc utiliser un réseau bouclé de
la forme :

Y(k+1) = @ry (yp(k), yp(k-1), u(k), e(k); C)

Le tableau 9 donne les résultats obtenus en fin d’apprentissage :

EQMA EQMT EOMD
3,9 103 3,5 103 4,1 104
Tableau 9.

Processus NARMAX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur NARMAX.

En toute rigueur, la fonction a approcher étant plus complexe, il aurait fallu prendre un réseau
comportant plus de neurones cachés. Les résultats ci-dessus étant quasiment optimaux (EQMT de
3,54 10-3 alors que la valeur théorique est de 3,33 10-3) nous n’avons pas jugé nécessaire d’agrandir
le réseau, pour cette présentation. De plus, le prédicteur utilis€ comme modele de simulation a
d’excellentes performances.

La figure 12 représente 1’erreur de prédiction obtenue en fin d’apprentissage sur I’ensemble de test.
Cette erreur présente bien encore les mémes caractéristiques que la perturbation aléatoire. Il est
absolument nécessaire, pour obtenir un tel résultat, de disposer d’algorithmes d’optimisation

efficaces, tels que ceux présentés en annexe .
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Figure 12.

Processus NARMAX : commande, sorties du processus et du réseau prédicteur, erreur de prédiction,
obtenues avec le réseau prédicteur NARMAX.

1.3.3.2. Hypothese fausse NBSX.
Si I’on fait I’hypothese fausse qu’il s’agit d’un processus NBSX, et que I’on identifie le prédicteur

associé a I’aide d’un réseau de méme structure, on obtient les résultats du tableau 10.

EQMA EQMT EOMD
1,5 10-2 1,5 102 1,3 103
Tableau 10.

Processus NARMAX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur NBSX.

Le prédicteur ainsi obtenu a encore une performance tres mauvaise pour la prédiction (valeur de
I’EQMT tres supérieure a la valeur théorique 3,33 10-3). Comme le montre la figure 13a, I’erreur de
prédiction n’a plus les caractéristiques de la perturbation aléatoire. Sa distribution n’est pas uniforme,
son amplitude est beaucoup plus importante, et la corrélation est apparente (elle serait révélée par des

tests statistiques). Utilisé comme modele de simulation, ce prédicteur est également peu satisfaisant.

1.3.3.3. Hypothese fausse NARX.
Si I’on fait I’hypothese fausse qu’il s’agit d’un processus NARX, et que 1’on identifie le prédicteur

associé a I’aide d’un réseau de méme structure, on obtient les résultats du tableau 11.
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EQMA EQMT EOMD
6,7 10-3 7,0 10-2 4,2 103
Tableau 11.

Processus NARMAX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur NARX.

Le réseau ainsi obtenu n’est toujours pas optimal comme prédicteur, quoique meilleur que le
précédent. Ceci est normal, puisque le bruit est un bruit d’état (bien que coloré). Ici encore, comme le
montre la figure 13b, I’erreur de prédiction n’a plus la distribution de la perturbation aléatoire et trahit

I’erreur faite sur I’hypothese. Utilisé comme modele de simulation, il est particulierement imprécis.
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a) Réseau prédicteur NBSX. b) Réseau prédicteur NARX.
Figure 13.

Processus NARMAX : commande, sorties du processus et du réseau prédicteur, erreur de prédiction.

II. MODELISATION D’UN PROCESSUS SIMULE PAR UN MODELE D’ETAT.
II.1. PRESENTATION.

Le choix du modele d’état pour cette présentation a été€ guidé par plusieurs préoccupations :

a) Tout d’abord, celle de montrer 1’utilité de modeles d’état pour réaliser des prédicteurs, souvent tres
économes en nombre de neurones (parcimonieux).

b) Ensuite, comme pour I’exemple précédent, nous avons le souci de montrer I’influence des
hypotheses concernant les perturbations aléatoires affectant le processus, que le prédicteur choisi soit
de type état ou entrée-sortie.

¢) Enfin, pour ne pas multiplier les exemples de processus, nous voulons réaliser la commande de ce
meéme processus au chapitre 6, et démontrer avec lui les propriétés de robustesse des systemes de
commande qui sont présentés au chapitre 5. Pour cela, il est nécessaire de construire un processus

non-linéaire qui reste analysable et permette I’interprétation des résultats de la commande.
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Processus sans bruit.
Les équations d’état et d’observation du processus sont les suivantes :
x1p(k+1) = ay x1,(k) + as xpp(k) + (b1 +2 bz) u(k)

x1p(k) (- bo)
k+1) = £ k
D= oo op? @ u()
y(k) = 4 tanh xlz(k)

avecay;=1,145;a,=-0,549 ; b1 =0,222 ; b, = 0,181 .
Ces équations ont été construites a partir du modele linéaire suivant :
yp(k) = a1 yp(k-1) + ap yp(k-2) + by u(k-1) + by u(k-2)
Cette équation résulte de la discrétisation exacte du second ordre linéaire de pulsation w,=3,
d’amortissement £E=0,4 et de gain K=1, avec une période T=0,25 s.

Le comportement du processus en réponse a des échelons de commande est représenté sur la figure
14. Autour de zéro, le processus a une dynamique linéaire oscillante, et un gain unité. Le
dénominateur de la deuxieme variable d’état lui donne un caractere de plus en plus amorti et plus lent
pour des amplitudes supérieures a 1 ; il diminue aussi le gain, ce qui est encore accentué par la
tangente hyperbolique de 1’équation d’observation. Le zéro du processus linéaire a été modifié pour le

rendre positif, afin d’éviter des oscillations parasites lors de la commande.

Séquences utilisées pour ’identification.

Le processus étant plus simple que le précédent, et notre but étant de nous rapprocher de conditions

‘

expérimentales qui ne permettent pas en général de réaliser une identification  parfaite ”, ces

séquences sont choisies moins riches que celles utilisées pour I’identification du processus du §1.
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Figure 14.
a) Séquences d’apprentissage ; b) Séquences de test.
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a) Séquences d’apprentissage :

La séquence de commande utilisée pour ’apprentissage des réseaux prédicteurs est constituée
d’une série de créneaux d’amplitudes aléatoires entre +5, de durées aléatoires entre 1 et 20 pas
d’échantillonnage. La séquence totale comporte 400 pas d’échantillonnage : elle est représentée sur la
figure 14a. EQMA est encore ’erreur quadratique moyenne obtenue sur la séquence d’apprentissage.
b) Séquences de test :

La séquence de commande utilisée pour le test des prédicteurs est constituée d’une série de
créneaux d’amplitudes aléatoires entre =5, de durée 20 pas d’échantillonnage. La séquence totale
comporte 400 pas d’échantillonnage : elle est représentée sur la figure 14b. EQMT est encore 1’erreur

quadratique moyenne obtenue sur la séquence de test.

Prédicteurs.
Les prédicteurs utilisés sont des réseaux completement connectés, a neurones cachés dont la

fonction d’activation est la tangente hyperbolique, et a neurone de sortie linéaire.

Processus avec bruit.

Nous effectuons une étude moins exhaustive que pour I’exemple précédent, en partie en raison du
fait que I’on ne mesure pas I’état. Soit encore w un bruit blanc a valeur moyenne nulle et de
distribution uniforme d’amplitude 0,2 (donc de variance 3,33 10-3). Nous considérons les processus
perturbés suivants :

- processus avec perturbation additive de sortie (NBSX) :

x1p(k+1) = ay x1,(k) + as xpp(k) + (b1 +2 bz) u(k)
X1p(k) (- by)
k1) = k
D= o0 opk? @ 0
y(k) = 4 tanh xl’;& w(k)

- processus avec perturbation additive d’état (noté ici BE) :

xlp(k+1) =qa xlp(k) + ap X2p(k) + (bl +2 bz) u(k)

x1p(k) (- bo)
k+1) = k) + wik
F2prD) L4001 my(0? @ uk) +wik)
y(k) = 4 tanh x“;(k)
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I1.2. MODELISATION D’ETAT.
Comme on ne mesure pas I’état, que le processus soit perturbé ou non, on utilise un réseau

prédicteur d’état (bouclé€) de la forme :
[x(k+1) = grMx(k), u(k); C)
\y(k+1) = yrp{x(k), u(k); C)

I1.2.1. Processus sans bruit.

Des performances excellentes sont obtenues avec de tres petits réseaux (voir tableau 12).

Nombre de neurones cachés EQMA EQMT
1 (16 coefficients) 5,5 104 4,7 104
2 (24 coefficients) 1,6 10-7 3,8 107
Tableau 12.

Processus d’état sans bruit : résultats de I’identification de réseaux prédicteurs d’état.
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Figure 15.
Processus sans bruit : résultats obtenus avec le réseau prédicteur d’état a deux neurones cachés.
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Les résultats de I'identification sont représentés sur la figure 15. Cette figure montre bien que les
variables d’état utilisées par le réseau, x| et xp, ne sont en général pas identiques a celles du processus
X1p €t Xzp. L’ajout de neurones supplémentaires n’apporte pas d’amélioration sensible sur la séquence

de test. Les identifications suivantes sont ainsi réalisées a l’aide d’un réseau prédicteur d’état

Premiere partie : chapitre 4.

possédant deux neurones cachés.

I1.2.2. Processus NBSX.

En présence d’une perturbation aléatoire de sortie, le prédicteur d’état permet théoriquement

d’identifier le prédicteur optimal. Les résultats du tableau 13 le confirment.

EQMA EQMT EOMD
3,2 10-3 3,5 103 1,2 104
Tableau 13.

Processus d’état NBSX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur d’état.
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Figure 16.

Processus d’état NBSX : résultats obtenus avec un réseau prédicteur d’état (bouclé).
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Comme le montre la figure 16, les variables d’état du prédicteur sont encore différentes. Tres
souvent, ce sont approximativement des multiples de celles du processus (cf. chapitre 2 §1.2.2.2),
lorsque I’on fait la bonne hypothese toutefois.

I1.2.3. Processus BE.

En présence d’un bruit d’état, le prédicteur d’état (bouclé) ne permet théoriquement pas d’identifier
le prédicteur optimal. Les résultats du tableau 14 le confirment.

EQMA EQMT EOMD
1,2 10-3 1,2 10-3 6,5 104
Tableau 14.

Processus d’état BE : résultats de 1’identification d’un réseau prédicteur d’état (bouclé).
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Figure 17.
Processus d’état BE : résultats obtenus avec un réseau prédicteur d’état d’état (bouclé).
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L’erreur de prédiction n’est pas un bruit blanc (cf. figure 17). On constate ici que les variables
d’état du prédicteur ne sont plus des multiples de celles du processus. Cependant, la comparaison au

processus sans bruit (EQMD) montre que le prédicteur identifié est un bon modele de simulation.

I1.3. MODELISATION ENTREE-SORTIE.

I1.3.1. Processus sans bruit.
On peut par exemple utiliser un prédicteur entrée-sortie bouclé (algorithme semi-dirigé) :
y(k+1) = gra(y(k), y(k-1), u(k),u(k-1); C)
Avec un prédicteur bouclé, on obtient les résultats donnés du tableau 12.

Nombre de neurones cachés EQMA EQMT

4 (35 coefficients) 9,2 104 7,1 104

5 (45 coefficients) 2,1 104 3,1 104

10 (110 coefficients) 1,1 106 1,2 104
Tableau 12.

Processus d’état sans bruit : résultats de I’identification de réseaux prédicteurs d’état.

0 50 100 150 200 250 300 350 400

0.2
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Figure 18.
Processus d’état sans bruit : résultats obtenus avec le réseau prédicteur bouclé entrée-sortie
possédant 5 neurones cachés.

L’identification par un réseau prédicteur entrée-sortie se révele peu économe en nombre de
neurones. Avec un prédicteur non bouclé, les résultats sont encore moins bons. Augmenter 1'ordre du
réseau reste également sans effet appréciable (nous avons vu au chapitre 2 §1.2.2.3 que ce peut étre

nécessaire pour obtenir une représentation entrée-sortie équivalente au modele d'état).
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Les résultats correspondant au prédicteur bouclé a 5 neurones cachés sont montrés sur la figure 18.
Dans un souci de réalisme, en particulier parce que les prédicteurs identifiés doivent servir au chapitre

6 pour la commande, nous nous limitons a cette taille de réseau pour la suite.

I1.3.2. Processus NBSX.

Le processus est simulé par :
x1(k+1) = ay x1(k) + a xo(k) + (b1 +2 bg) u(k)

x2(k+1) — xl(k) + ('abZ) M(k)
1+ 0,01 xx(k)? 2

y(k) = 4 tanh ’# + w(k)

I1.3.2.1. Hypothese vraie NBSX.
S’il existe une représentation entrée-sortie du processus sans bruit, alors il doit exister un
prédicteur entrée-sortie bouclé optimal. On peut donc espérer I'identifier a ’aide d’un réseau

prédicteur bouclé, ce que confirment les résultats du tableau 17.

EQMA EQMT EOMD
3,3 103 45103 1,2 104
Tableau 17.

Processus d’état NBSX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur entrée-sortie bouclé.
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Processus d’état NBSX : résultats obtenus avec un réseau prédicteur entrée-sortie bouclé.
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Malgré (ou peut-etre grace a ?) la petitesse du réseau, les résultats sont quasi-optimaux (valeur de
I"EQMT proche de la valeur théorique de 3,33 10-3). Ceci se traduit par 1’obtention d’un modele de

simulation assez satisfaisant (EQMD). Les résultats sont présentés sur la figure 19.

11.3.2.2. Hypothese fausse.

En revanche, si I’on fait I’hypothese d’un bruit d’état dominant et que 1’on tente I’identification a
I’aide d’un prédicteur entrée-sortie non bouclé (algorithme dirigé), les résultats sont mauvais (cf.
tableau 18).

EQMA EQMT EOMD
6,2 10-3 9,1 10-3 6,5 104
Tableau 18.

Processus d’état NBSX : résultats de I’identification d’un réseau prédicteur entrée-sortie non bouclé.

La figure 20 montre les résultats correspondants. Utilis€ comme modele de simulation, le

prédicteur obtenu est particulierement médiocre.
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Figure 20.

Processus d’état NBSX : résultats obtenus avec un réseau prédicteur entrée-sortie non bouclé.

Cependant, c’est a partir de ce prédicteur que nous établissons un modele de simulation pour
I’apprentissage de correcteurs au chapitre 6, afin de mettre en €vidence et de comparer les propriétés
de robustesse des différentes méthodes de commande vis-a-vis de défauts de modélisation. Nous

notons ce modele de simulation (bouclé) :
(k) = gpn 2 (v(k-1), y(k-2), u(k-1), u(k-2))
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ou (pISeK,”Z est la fonction réalisée par la partie non bouclée du réseau prédicteur avec les coefficients

fixés aux valeurs obtenues en fin d’apprentissage.

III. MODELISATION D’UN ACTIONNEUR HYDRAULIQUE.
III.1. PRESENTATION.

La position d’un bras de robot est commandée par un actionneur hydraulique. La position du bras
dépend de la pression d’huile dans I’actionneur, pression commandée par I’ouverture d’une vanne.
Les variations de I’ouverture de la vanne, c’est-a-dire la séquence de commande {u(k)}, et la pression
d’huile correspondante, ¢’est-a-dire la séquence de sortie {yp(k)}, sont montrées sur la figure 21. Ce
fichier de données? contient 1024 points de mesure : la premiere moiti€ d’entre eux est utilisée pour

I’apprentissage, la seconde pour I’estimation de la performance

0 200 400 600 800 1000
Séquence d'apprentissage Séquence de test

0 200 400 600 800 1000

Figure 21.
Séquences d’apprentissage et de test pour la modélisation d’un bras de robot.

L’examen des données montre que les séquences d’apprentissage et de test n’explorent
qu’approximativement le méme domaine de fonctionnement (signaux de sortie et de commande de
méme type et de méme amplitude). On note qu’aux instants 600 et 850 environ de la séquence de test,

I’amplitude de la commande dépasse les amplitudes maximales atteintes sur la séquence

2 Ces données proviennent de la Division of Oil Hydraulics and Pneumatics, Dept. of Mechanical Eng., Linkoping

University, et nous ont été€ aimablement communiquées par P.-Y. Glorennec.
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d’apprentissage. De plus, pour des entrées similaires, les oscillations du processus sont beaucoup
plus entretenues sur la séquence d’apprentissage que sur la séquence de test.

Nous avons tout d’abord envisagé des modeles entrée-sortie, puis des modeles d’état.

II1.2. MODELISATION ENTREE-SORTIE.

I11.2.1. Modele-hypothese NARX.
Nous avons considéré des modeles NARX :
yp(k) = h(yp(k-1), ..., yp(k-n), u(k-1), ...u(k-m)) + w(k)

ou w est un bruit blanc, pour plusieurs valeurs de n et de m. Les modeles de simulation associés aux
meilleurs prédicteurs NARX (c’est-a-dire ces prédicteurs utilisés bouclés) ont de tres mauvaises
performances, aussi bien sur la séquence d’apprentissage que sur la s€quence de test (ils sont méme
parfois instables). Ceci signifie soit que 1’hypothese NARX n’est pas vraie, soit que la part
déterministe du comportement dynamique du processus est mal modélisée, par exemple parce que 1’on
ne dispose pas de toutes les entrées du processus. Quoi qu’il en soit, les modeles de simulation

associés aux prédicteur NARX sont inutilisables.

I11.2.2. Modele-hypothese NBSX.
Le modele-hypothese NBSX est le suivant :

fxp(k) =h (xp(k-l), ooes Xp(k-n), u(k-1), ...u(k-m))

\yp(k) = x,(k) + w(k)
ou w est un bruit blanc. Le prédicteur associé est de la forme :

y(k+1) = h (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))
Nous avons effectué 1’apprentissage de prédicteurs neuronaux de la structure du prédicteur associé,
pour plusieurs valeurs de met de n :

y(k+1) = gry (y(k), vous Yk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)

Ces prédicteurs sont bouclés, I’apprentissage est donc semi-dirigé.
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u(k) y(k) y(k-1)

Figure 22.
Prédicteur entrée-sortie bouclé.

Les meilleurs résultats sont obtenus avec n=2 et m=1, et 2 neurones cachés (nous utilisons des
réseaux completement connectés a neurones cachés tangente hyperbolique, et neurone de sortie
linéaire). Ce prédicteur est représenté sur la figure 22 (il possede 15 coefficients ajustables). Le

passage a 3 neurones cachés (ou plus) diminue ’EQMA, mais augmente 'EQMT.
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a) Séquence d’apprentissage : EQMA = 0,085.
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b) Séquence de test : EQMT = 0,305.

Figure 23.
Performance du prédicteur entrée-sortie bouclé (NBSX).

Les résultats obtenus avec le prédicteur précédent sur les séquences d’apprentissage et de test sont
représentés sur la figure 23. L’EQMA et ’EQMT sont de 0,085 et 0,305 respectivement. L’erreur n’a
pas les caractéristiques d’un bruit blanc : I’hypothese NBSX avec n=2 et m=1 n’est donc pas non
plus vraie. Néanmoins, un prédicteur inexact NBSX (apprentissage semi-dirigé) est nécessairement
un meilleur modele de simulation qu’un prédicteur inexact NARX (apprentissage dirigé) que 1’on

boucle pour simuler le processus.

II1.3. MODELISATION D’ETAT.
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Il apparait nettement que la plus grande part de 1’erreur de prédiction obtenue avec le prédicteur
précédent n’est pas due a un bruit aléatoire (on distingue méme une composante sinusoidale), mais a
un défaut de modélisation déterministe. Nous avons donc mis en ceuvre des prédicteurs plus

généraux, les prédicteurs d’état. Ces prédicteurs sont associés au modele-hypothese d’état suivant :
[x(k+1) = f (x(k), u(k))
\y(k) = g (x(k))

ou xER " est I'état du modele-hypothese. Les prédicteurs considérés sont également optimaux pour
des modeles-hypothese avec bruit de sortie. Si le bruit affecte 1’état, il est impossible de mettre en
ceuvre le prédicteur d’état non bouclé associé, puisque les variables d’état ne sont pas mesurées (elles
sont méme inconnues). Mais, nous venons de le préciser, notre but est ici d’améliorer la modélisation
de la part déterministe du comportement du processus. Les prédicteurs neuronaux utilisés sont donc

de la forme :
|x(k+1) = @ry (x(k), u(k))
\y(k+1) = Yy (x(k), u(k))

ou xER " est I’état du prédicteur. Ces prédicteurs sont bouclés, et 1’apprentissage semi-dirigé. Nous
avons effectué 1’apprentissage de tels prédicteurs pour n=2 et n=3. Le meilleur prédicteur obtenu est
du second ordre et possede deux neurones cachés a tangente hyperbolique completement connectés ;
les neurones d’état et le neurones de sortie sont linéaires, et ne sont pas connectés entre eux, ni a
l'entrée constante (le prédicteur possede 24 coefficients ajustables). Ce prédicteur est représenté sur la

figure 25.

y(k+1)

A

x (k+1)  xy(k+1)

u)  xi) xe(k)

Figure 25.
Prédicteur d’état.
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a) Séquence d’apprentissage : EQMA = 0,100.
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b) Séquence de test : EQMT = 0,156.

Figure 26.
Performance du prédicteur d’état bouclé.
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Les résultats obtenus avec le prédicteur d’état sont représentés sur la figure 26. Ils sont excellents :
’EQMA et PTEQMT sont respectivement de 0,100 et 0,156. Comme en entrée-sortie, le passage a 3
neurones cachés (ou plus) diminue 'EQMA, mais augmente ’EQMT.

La figure 27 montre I’évolution de 'EQMA et de 'EQMT au cours de I’apprentissage.
L’apprentissage utilise une méthode de gradient a pas asservi pendant 200 itérations, puis une

méthode quasi-newtonnienne, jusqu’a ce qu’un minimum soit atteint (cf. chapitre 3 §1.2).

— EQMT
EQMA

0
0 100 200 300 400 500 itérations
- > - >
Méthode de gradient Méthode de quasi-Newton
a pas asservi. a pas asservi.
Figure 27.

Evolution de 'EQMA et de 'EQMT au cours de 1’apprentissage.
On observe que ’EQMT passe par un maximum (pour 300 itérations) avant d’atteindre le minimum
final (550 itérations). Cet exemple montre donc que, d’une maniere générale, il n’est pas fondé
d’arréter I’apprentissage des que 'EQMT se met a croitre.

II1.4. INTERPRETATION ET COMPARAISONS.

Les résultats obtenus a 1’aide des meilleurs prédicteurs candidats sont rassemblés sur le tableau 19.

EQMA EQMT

Prédicteur entrée-sortie bouclé
n=2, m=1, 2 neurones cachés 0,085 0,305
(15 coefficients ajustables)

Prédicteur d’état bouclé
n=2, 2 neurones cachés 0,100 0,156
(24 coefficients ajustables)

Tableau 19.
Récapitulation des performances des meilleurs prédicteurs candidats.
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Interprétation.

On observe qu’un prédicteur d’état d’ordre 2 a deux neurones cachés conduit a la meilleure
performance, et qu’aucun prédicteur entrée-sortie n’approche cette performance. Tentons d’interpréter
cecl.

Supposons qu’il existe un modele d’état d’ordre 2 décrivant bien le processus. Nous avons vu au
chapitre 2 §1.2.2.3, que le comportement d’un modele d’état peut ne pas etre réalisable par un modele
entrée-sortie possédant les mémes entrées. Si 1’on est dans les conditions énoncées dans ce
paragraphe, pour un modele d’état d’ordre n, 2n+1 valeurs précédentes de la sortie et 2n+1 valeurs
précédentes de la commande peuvent étre nécessaires (soit en tout 10 entrées pour le réseau de
neurones si n=2). Or si I’on augmente le nombre d’entrées, on augmente nécessairement aussi le
nombre de coefficients du réseau et donc le risque de surajustement. Ceci est d’autant plus vrai que les
séquences d’apprentissage et de test contiennent peu de points (ici 512). Nous avons effectivement
observé le phénomene de surajustement en ajoutant des entrées supplémentaires (EQMA continue a
diminuer tandis que EQMT augmente). Ceci explique que la performance du prédicteur d’état, qui
possede peu d’entrées et donc peu de coefficients ajustables, ne puisse étre égalée par des réseaux
prédicteurs entrée-sortie.

Rappelons nous néanmoins les observations du §III.1 au sujet des séquences d’apprentissage et de
test, qui n’explorent pas le méme domaine de fonctionnement : toute interprétation en termes de

surajustement doit donc étre nuancée.

Comparaisons avec les résultats d’autres équipes.

[SJO94] réalise I’apprentissage dirigé d’un prédicteur NARX avec n=3, m=2 et 10 neurones
cachés. Le test est effectué avec le prédicteur obtenu bouclé (modele de simulation associé au
prédicteur), et fournit un EQMT de 0,585. Une performance analogue est obtenue dans les mémes
conditions dans [BEN94] a I’aide d’un modele a ondelettes.

[SJO93] réalise un EQMT de 0,465 a l'aide du modele de simulation associé a un prédicteur
NARX avec n=2, m=2 et 8 neurones cachés.

Enfin, P.-Y. Glorennec (communication privée) obtient un EQMT de 0,196 a I’aide d’un modele
de simulation ‘‘ neuroflou ” avec n=3, m=2.

Les résultats que nous avons obtenus a I’aide d’un prédicteur d’état a deux neurones cachés, bien
meilleurs que les précédents (EQMT de 0,1562), démontrent donc 'intérét de ces prédicteurs tres

généraux, ainsi que la faisabilité de leur apprentissage.

CONCLUSION.

Ce chapitre illustre la mise en ceuvre pratique de réseaux de neurones pour la modélisation de
processus, pour tous les types de modeles-hypothese présentés au chapitre 2, avec la méthodologie

(choix des séquences d’apprentissage et de test, algorithme d’apprentissage) exposée au chapitre 3.
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L’exemple du processus entrée-sortie a mis en évidence I’'importance du choix du prédicteur et de
I’algorithme d’apprentissage pour la modélisation d’un processus avec bruit. Dans le cas ou le choix
effectué était correct, nous avons modélisé avec succes un processus de type NARMAX fortement
non linéaire. Nous avons aussi expliqué quantitativement, dans les cas plus simples NARX et NBSX,
I’influence d’une hypothese fausse sur 1’autocorrélation de I’erreur.

L’exemple du processus d’état a mis en lumiere la capacité des réseaux prédicteurs d’état a
modéliser de facon parcimonieuse les processus les plus généraux. En effet, méme si 1’existence
d’une représentation entrée-sortie est assurée, un prédicteur entrée-sortie est souvent beaucoup moins
économe (possede plus de coefficients) qu'un prédicteur d'état réalisant la méme performance. Enfin,
dans le but d’utiliser le prédicteur pour la commande du processus, nous avons réalisé la modélisation
du processus d’état avec bruit a I’aide d’un prédicteur entrée-sortie.

De surcroit, la modélisation d'un processus réel, un actionneur hydraulique, avec d'excellentes

performances, confirme 1’intérét pratique des prédicteurs d’état.
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Chapitre 5

COMMANDE DE PROCESSUS PAR RESEAUX DE NEURONES

INTRODUCTION.

Ce chapitre, consacré a la commande de processus par réseaux de neurones, présente des systemes
de commande non adaptatifs, c'est-a-dire dont les parametres sont fixés lors d'une phase de synthese
préalable a leur utilisation. Dans le cas d’un systeme de commande adaptatif, ces parametres seraient
ajustés en permanence pendant l'utilisation du systeme. Alors qu’un systeme de commande adaptatif
peut etre de type direct, c’est-a-dire ne pas utiliser de modele du processus pour estimer les parametres
de l'organe de commande [MIL91] [SLO93], ou indirect [NAR92] [NER93], un systeme de
commande non adaptatif est nécessairement de type indirect [LEV93]. Tous les systemes de
commande présentés ici utilisent ainsi un modele du processus pour I’apprentissage du correcteur

intervenant dans le systeme de commande, comme le montre la figure 1.

Séquence des Séquence des
consignes valeurs désirées
Modele [y,
r Y
ir} »-| de référence ! '>
d'apprentissage
{r}
b 4
/
+
{r} (réseggrézcrgzﬁrmes {u} |Modele de simulation |{y} _
. oumis | (réscaude neurones _»O
. fixé)
apprentissage)
/
// Algorithme

d'apprentissage

Figure 1.
Systeme d’apprentissage d’un correcteur neuronal.

Le modele utilisé pour I’apprentissage est un modele de simulation du processus non perturbé : les
correcteurs ainsi synthétisés ne tiennent donc pas explicitement compte de la nature des perturbations
aléatoires non mesurées qui affectent le processus pendant la phase d’utilisation. Comme nous 1’avons
montré, il est nécessaire pour I’identification de tenir compte du caractere éventuellement bruité du
processus ; mais si les résultats obtenus a 1’issue de I’identification mettent en évidence que la
composante aléatoire de I’erreur d’identification est négligeable devant sa composante déterministe, ce
qui est souvent le cas, il est préférable d’utiliser des méthodes de commande axées sur la robustesse
des propriétés (performance et stabilit¢) du systtme de commande par rapport a des défauts de

modélisation et des déterministes. Nous traitons néanmoins le probleme de la commande a variance
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minimale pour des processus NARX et NBSX au chapitre 6 ; les principes de ces méthodes ne
peuvent étre étendus dans ce mémoire a tous les modeles bruités présentés aux chapitres 2 et 31.
Dans le cadre qui vient d’étre défini (commande non adaptative, indirecte, déterministe), nous
traitons les deux problemes de commande suivants.
* Le premier probleme est celui de la régulation de I’état d’un processus autour d’un point
d’équilibre?, dans le cas ou I’état est mesuré3. On disposera d’un modele de simulation du processus
de la forme :
x(k) = f (x(k-1), u(k-1))
ou uER ™ est I’entrée de commande, xER " est 1’état, et f est une fonction non linéaire, par exemple
réalisée par un réseau de neurones préalablement modélisé.
* Le second probleme est celui de la poursuite et de la régulation de la sortie d’un processus, c'est-a-
dire de son asservissement sur un signal de consigne variable dans le temps. On disposera alors :
- soit d’un modele entrée-sortie du processus :
y(k) = h(y(k-1), ..., y(k-n), u(k-1), ..., u(k-m))
ou uER™ est la commande et yER™ est la sortie. h est une fonction non linéaire réalisée par
exemple par un réseau de neurones.
- soit d’'un modele d’état du processus :
/x(k+l) =f(x(k), u(k))
\y(k) = g (x(k))
ou uER ™ est la commande, xER ™ est 1’état, et yER™ est la sortie. f et g sont des fonctions non
linéaires réalisées par un ou des réseaux de neurones, par exemple. L’état du processus est mesuré.

Pour simplifier la présentation, nous prenons ny=ny=1, et ny=n (mono-entrée/mono-sortie).

Remarque 1.

Dans le cas d’un modele non linéaire, il est parfois possible d’asservir un nombre de variables
d’état supérieur a la dimension du vecteur de commande ; par exemple, on peut asservir la posture (la
position [x, y] et I'orientation 1) d’un robot mobile non-holonome a I’aide de deux commandes
seulement, par exemple une commande en vitesse longitudinale et une commande en vitesse angulaire
[SAMO0]. Mais cette possibilité est I’exception. Ainsi, dans le cas d’un modele mono-entrée/mono-

sortie linéaire avec un état de dimension n>1, seule la régulation de I’état est envisageable, et non

I Le cas d’un modele linéaire ARMAX est traité dans [AST84] (p. 285-299), et dans [GOO84] (chapitres 7, 8, 9 etl0).
Un développement étendu au cas NARMAX exigerait de traiter I’apprentissage de prédicteurs optimaux a t+d, ou d est le
retard du systeme, puis la synthese de la commande a variance minimale de 1’erreur de commande a t+d.

2 On suppose que le processus possede au moins un point d'équilibre. L’état x() est un point d’équilibre s’il existe ug
telle que : f (xg, ug) = xg . Par un changement de variables approprié, nous ramenons le point d’équilibre a I’origine
[x0,u0l=[0,0].

3 En non-linéaire, le principe de séparation n’est pas satisfait. On doit donc supposer que ’on a acces a tout 1’état. En
dépit des problemes théoriques et pratiques que pose 1’utilisation d’observateurs ou de filtres non-linéaires avec un

systeme de commande par retour d’état non-linéaire, une approche neuronale du probleme est proposée dans [LEV92].
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I’asservissement de toutes ses composantes. Comme nous nous placons dans le cas mono-entrée,

nous traitons seulement la régulation de 1’état, et non son asservissement*.

Remarque 2.

Nous ne traitons pas le probleme des perturbations mesurées de facon générale. A la différence des
chapitres 2 et 3, ou u représente a la fois ’entrée de commande et les perturbations mesurées, u
représente ici ’entrée de commande seulement. Néanmoins, pour la plupart des systemes de
commande étudiés ici, le probleme des perturbations mesurées est abordé au chapitre 8 sur un

exemple concret, la commande du véhicule REMI.

Notations.
Les notations utilisées pour les réseaux correcteurs ou régulateurs sont identiques a celles des
réseaux prédicteurs. Ainsi :
a) La notation :
u(k) = Yry (x,(k); C)
désigne un régulateur neuronal par retour d’état statique (non bouclé) ou gy est la fonction réalisée

par le réseau muni des coefficients C.

u(k)

YRN

)

x1pk)  xap(k)  x3p(k)

Figure 2.
Exemple de réseau régulateur non bouclé (n=3).

b) La notation :

u(k) = @ry (yr(k+1), yp(k), ..., yplk-n+1), u(k-1), ..., u(k-m+1); C)
désigne un correcteur bouclé d’ordre m-1, ou y; est la sortie de référence, et ou gy est la fonction
réalisée par le réseau non bouclé de la forme canonique muni des coefficients C. Il s’agit donc d’un

réseau bouclé de type entrée-sortie. Ce correcteur sera souvent noté :

u(k) = @ry (yr(k+1), yp{l]i-n+1’ u{fmets C

48’il y a autant d’entrées de commande que de variables d’état, on se raméne & un probleme de poursuite de la sortie

multivariable.
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u(k)

/

[

©PRrRN

L]

Yk+ 1)y, (Ou(k-T) u(k-2) u(k-3)

Figure 3.
Exemple de réseau correcteur bouclé (n=1, m=4).

I. REGULATION DE L’ETAT.

La fonction d’un régulateur consiste a ramener I’état du processus a commander a I’état d’équilibre
désiré>, a partir d’un état initial quelconque, qui peut avoir été imposé délibérément, ou dans lequel le
processus peut se trouver a la suite d’une perturbation.

Dans le cas de la régulation, la commande optimale avec colit quadratique a horizon infini se préte
bien a I’utilisation de réseaux de neurones. En effet, le but de cette méthode est de trouver une loi de

commande minimisant la fonction de colit J suivante :
400
J(x(0) = ¥, xT(k) Q x(hk)+ r u(ky?
=0

a partir d’un état initial x(0) quelconque, ou Q est une matrice de pondération définie positive, et r est
un réel positif ou nul. Cette méthode, étendue a des modeles non linéaires, et a I’utilisation d’un
réseau de neurones pour réaliser le régulateur, est donc une généralisation non linéaire de la
commande LQ (Linéaire Quadratique). Elle a I’intérét de réaliser des lois de commandes stabilisantes,
a I’aide de parametres (Q et r) dont le choix a un effet sélectif sur les réponses et les commandes
(méme s’il est difficile de prévoir quantitativement cet effet pour un modele quelconque). De plus, elle

conduit a des systemes de commande dont la stabilité est robuste.

Cas d’un modeéle linéaire du processus.
Dans le cas d’un modele linéaire du processus, I’état du modele obéit a 1’équation :
x(k+1) = A x(k) + B u(k)
ou A est une matrice n x n et B une matrice colonne n x 1. La paire (A,B) est supposée stabilisable.
Pour un tel modele, il existe une loi de commande optimale par retour d’état linéaire de la forme :
u(k) = L x(k)
ou L est une matrice ligne 1 x n. Ce régulateur est appelé régulateur linéaire quadratique (LQR). Le

gain de ce régulateur par retour d’état est constant. Il s’écrit :

5 Rappel : Iétat d’équilibre désiré est ici : [xo,ug]=[0,0].
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L=— 1 BTgA
r-BT KB

ou K est une matrice n x n, solution de I’équation algébrique discrete de Riccati :

K=—0+ATKA+ 1 ATKBBTKA
r —B'K B

(voir [BOR90], par exemple). Les systtmes de commande LQR sont intéressants en raison de la
robustesse de leur stabilité. Cependant, si la marge de gain d’un tel systeme en temps continu est

infinie, elle est finie pour un systeme discret, et dépend des pondérations Q et r [AST84].

Cas d’un modele non linéaire du processus.

Que le modele soit linéaire ou non, le principe d’optimalité de Bellman stipule que la commande
optimale au sens du critere ci-dessus ne dépend que de 1’état, c'est-a-dire qu’il existe une fonction p
telle que :

topi(k) = p (x(K))
Ce principe ne fournit pas d’information sur la nature de la fonction p ; il établit seulement son
existence. Il peut par exemple n’exister aucune fonction p continue. C’est le cas pour le probleme de
la régulation (stabilisation) de la posture d’un robot non-holonome : la condition nécessaire de
Brockett [BROS83] n’étant pas satisfaite, il n’existe pas de fonction p continue qui stabilise le robot
[SAM90] (en non linéaire, commandabilité n’implique pas stabilisabilit¢). En revanche, on peut
exhiber des retours d’état discontinus stabilisants [CAN91].

Si toutefois 1’on suppose 1’existence d’un retour d’état continu stabilisant, alors il existe aussi un
réseau de neurones non bouclé tel que :

Uopl(K) = Yru (x(k); C)

Le systeme de commande utilisant ce régulateur est représenté sur la figure 4.

*p Régulateur
neuronal
- - | parretour d'état —| | Processus - -
r=0 statique u
Figure 4.

Systeme de régulation de 1’état autour d’un point d’équilibre par retour d’état statique neuronal.

Nous allons maintenant indiquer comment obtenir un tel régulateur neuronal :

- dans le cas général ou aucune solution du probleme n’a été établie, par exemple parce que le modele
est trop complexe : nous cherchons un régulateur neuronal optimal ab initio (§1.1).

- dans le cas particulier ou le modele du processus est sous une forme telle qu’il est facile de calculer
des trajectoires optimales, mais non pas une loi de commande par retour d’état : nous utilisons ces
trajectoires pour réaliser 1’apprentissage d’un régulateur neuronal (§1.2).

Nous traitons la détermination complete du systeme d’apprentissage (modele de simulation, modele de

référence d’apprentissage, algorithme d’apprentissage) pour les deux cas au §1.3.
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I.1. RECHERCHE D’UN REGULATEUR OPTIMAL AB INITIO.

Nous formulons la fonction de colit sur un ensemble représentatif de trajectoires. Son expression

est la suivante :

=y i xT(k) Q x(k)+ r u(k-1)?
x(0)ex k=1

ou x(0), I’état initial du modele pour une trajectoire donnée, est initialis€ aléatoirement dans un
domaine borné X. N est un entier, choisi “ grand ” (N est théoriquement infini).
Le processus est simulé par le modele, neuronal ou non, supposé continiment stabilisable :

x(k) = f (x(k-1), u(k-1))
Le régulateur est un réseau de neurones non bouclé réalisant un retour d’état non lin€aire (continu) :

u(k) = yry (x(k); C)

Le probleme d’optimisation consiste a calculer les coefficients C de maniere a minimiser la fonction de

colit sous la contrainte que constitue I’équation du modele.

Si I’on dispose d’un modele physique satisfaisant (il n’a pas été nécessaire d’utiliser un réseau de
neurones comme modele), une solution en boucle fermée peut étre obtenue par programmation
dynamique. Cependant, pour des problemes de dimension élevée, les calculs et la mémoire
nécessaires sont souvents prohibitifs [WHI92] [PLU94]. De plus, le principe de la programmation
dynamique exige de quantifier états et commande, quantification d’autant plus grossiere que les
calculs doivent étre moins coliteux. Les réseaux de neurones, en revanche, fournissent une solution

continue, et qui demande peu de calculs en temps réel, une fois I’apprentissage du réseau effectué.

Ajoutons que le probleme de la régulation neuronale optimale au sens d’une fonction de colt
faisant intervenir le temps de fagon explicite (commande en temps minimal) ou implicite, avec

contraintes terminales, est traité de maniere tres complete dans [PLU94].

I.2. RECHERCHE D’UN REGULATEUR A PARTIR DE TRAJECTOIRES OPTIMALES.

Si le modele du processus permet de calculer facilement une loi de commande qui ne s’exprime pas
sous la forme d’un retour d’état, par exemple par la méthode du calcul des variations, il peut etre
intéressant d’approcher, a I’aide d’un réseau de neurones effectuant un retour d’état, les trajectoires
optimales obtenues (fonctions du temps par exemple). Dans ce cas la fonction de colit a minimiser est

la suivante :
N

J = E (xq(k) — x(k))T W (x4(k) — x(k))
x(0)ex k=1
ou les séquences de référence {x,(k)} sont les trajectoires des variables d’état optimales. Il n’y a donc

pas lieu de mettre un terme de pondération sur u; W est une matrice de pondération dont le
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choix n’est pas crucial puisque J peut ici etre annulée, si le réseau est suffisant. L’intérét du réseau de
neurones obtenu est qu’il fournit une commande en boucle fermée, donc plus robuste que la
commande en boucle ouverte initiale vis-a-vis de bruits de mesure et de perturbations d’état, et que

son utilisation en temps réel demande beaucoup moins de calculs.

Exemples.

Un exemple de cette démarche dans le domaine de la robotique mobile est présenté dans [RIN93].
L’auteur calcule des solutions numériques (trajectoires optimales) par le calcul des variations pour un
probleme de planification (trouver la trajectoire optimale pour un robot mobile non-holonome reliant
toute posture initiale a une posture finale donnée), et pour un probleme d’asservissement sur
trajectoire (trouver la séquence de commande permettant au robot de rejoindre une trajectoire définie
par une ligne droite). Ces trajectoires sont ensuite utilisées pour 1’apprentissage de deux réseaux de
neurones réalisant un retour d’état (la posture du robot). Nous verrons au §1.3 que le probleme de
I’apprentissage peut étre formulé de deux facons différentes.

Suivant ce principe, il est aussi possible de paramétrer des lois de commandes optimales au sens
d’un colt qui n’est pas quadratique. Nous donnons ainsi I’exemple d’un régulateur neuronal
paramétrant une loi de commande en temps minimal (régulation du cap d’un véhicule dans [RIV93],

reproduit en annexe III du présent mémoire).

I.3. APPRENTISSAGE DES REGULATEURS OPTIMAUX.

Nous présentons maintenant les systtmes d’apprentissage pour la synthese des régulateurs
neuronaux des §I.1 et §I.2. Un systeme d’apprentissage pour la régulation (non adaptative,
déterministe) d’un processus est défini par :

- un modele de simulation du processus ;

- le régulateur neuronal soumis a apprentissage ;

- un modeéle de référence d’apprentissage qui calcule les valeurs désirées pour le modele (séquences
d’apprentissage) ;

- un algorithme d’apprentissage.

Modeéle de simulation.

Le modele de simulation du processus est neuronal ou non ; il est évidemment toujours bouclé.

x(k) = f (x(k-1), u(k-1))

Régulateur neuronal.
C’est un régulateur par retour d’état. La consigne étant nulle, ses arguments sont les variables
d’état du modele. Le régulateur n’est donc pas bouclé. Il est réalisé par un réseau de neurones non

bouclé dont les coefficients C sont a estimer :
u(k) = gy (x(k); C)
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Si I’identification du processus a été effectuée dans un domaine borné de valeurs de la commande, ce
qui est le plus souvent le cas, la fonction d’activation du neurone de sortie doit étre bornée dans les

mémes limites (au dela, le modele de smulation n’est en effet plus valable).

Modele de référence d’apprentissage.

Le modele de référence d’apprentissage fournit la séquence des sorties désirées pour le modele.
Comme la consigne est toujours nulle, sa seule entrée est 1’état initial du modele. Le modele de
référence differe selon qu’il s’agit de trouver directement un régulateur optimal (§1.1), ou de réaliser
une approximation de trajectoires optimales calculées par d’autres moyens (programmation

dynamique, calcul des variations), trop coliteux pour étre utilisés en temps réel (§1.2).

Algorithme d’apprentissage.
Le choix de I’algorithme, dirigé ou semi-dirigé, dépend aussi du probleme considéré.

1.3.1. Recherche d’un régulateur optimal ab initio.
Le modele de référence d’apprentissage fournit une séquence d’apprentissage qui est toujours

nulle, puisque 1’état désiré est nul. La fonction de colit s’écrit :

N
J = 2 2 xT(k) Q x(k)+ r u(k-1)2

x(0)ex k=1
ou I’entier N est choisi grand.
x(0)
e e A Xy= 0
Régulateur _x» Modele de +J
neuronal u simulation _
| (coefficients C B d'état ‘O
X a estimer) (fixé) x
- — — —rétro. — — — — — .rétro.- — — — ¢
N\
Figure 5.

Systeme d’apprentissage d’un régulateur optimal ab initio.

Le systeme d’apprentissage est représenté sur la figure 5. L’algorithme d’apprentissage est dans ce
cas nécessairement semi-dirigé. En effet, le modele de référence ne fournit qu’une séquence d’états
nuls, qui ne peuvent donc en aucun cas servir a diriger I’état du modele et le régulateur. Les fleches en

pointillés symbolisent I’initialisation des entrées du modele et du régulateur a 1’état x(0).

Choix de la pondération.

Le choix des parametres de pondération n’est jamais simple ; mais pour en faire une évaluation
initiale raisonnable, il est toujours possible de se fonder sur un calibrage physique : si le cahier des
charges spécifie les écarts admissibles pour les variables d’état et une amplitude maximale de la

commande, on peut fixer les valeurs des éléments diagonaux de la matrice Q a I'inverse du carré de
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ces €carts, et le scalaire r a I’'inverse du carré de la commande maximale [AST84]. Cependant, choisir
r non nul est surtout justifié s’il n’y a pas de contrainte sur la commande (7 est le facteur qui confere sa
robustesse au systeme dans le cas linéaire). Avec un réseau de neurones, il est aisé d’imposer une
contrainte sur I’amplitude de la commande en choisissant pour le neurone de sortie du régulateur une
fonction d’activation bornée a la valeur maximale de la commande (tangente hyperbolique, saturation).
En ce qui concerne la pondération de 1’état (matrice Q), on peut s’en tenir a la regle proposée, mais on
peut affiner sa valeur en procédant de maniere itérative : une valeur particuliere de Q est fixée apres
plusieurs essais et I’estimation de la performance correspondante du systeme d’apprentissage (voir la

régulation de la posture du véhicule REMI au chapitre 8).

1.3.2. Recherche d’un régulateur a partir de trajectoires optimales.
Le modele de référence d’apprentissage est ici particulier : c’est un systeme reposant sur une
méthode classique qui utilise un modele du processus, et calcule un ensemble de trajectoires

optimales, qui constituent les séquences d’apprentissage. La fonction de colit s’écrit :

N
J= Y D (k) = 20 W xak) - (k)

x(0)ex k=1
Le systeme d’apprentissage est représenté sur la figure 6. Les fleches en pointillés symbolisent
I’initialisation des entrées du modele et du régulateur a I’état x(0), ainsi que celle du modele de
référence. Le modele et le régulateur peuvent ici etre dirigés par le modele de référence. Il est
cependant recommandé d’effectuer un apprentissage semi-dirigé, pour lequel la performance du
systeme d’apprentissage est plus représentative de la performance en phase d’utilisation, 1’ensemble
modele-régulateur étant bouclé (en phase d’utilisation, le régulateur est mis en cascade avec le

processus). On peut éventuellement initialiser 1’apprentissage en dirigé (non représenté).

Modele de référence
X(OL d'apprentissage : *a
[ trajectoires d'état
1 optimales.
x(0)!
e R R A
1
Ay xq
Régulateur X Modele de
neuronal simulation _ +
| (coefficients C  —Lam d'état B
X a estimer) (fixé) X .
- — — rétro.- — — - - — — rétro— — — A
N\
Figure 6.

Systeme d’apprentissage d’un régulateur optimal a partir de trajectoires optimales.

La méthode classique de commande optimale fournit évidemment, outre les trajectoires optimales,
la séquence des commandes optimales {u,(k)} : le probleme peut donc aussi étre formulé comme

celui de I’apprentissage d’un régulateur classique existant. La fonction de colit est dans ce cas :

N
J= Y Y (k) - uh)f

x(0)ex k=1
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Le systeme d’apprentissage correspondant est représenté sur la figure 7. Cette méthode est utilisée par
[RIN93] pour I’exemple de paramétrisation cité plus haut (au §1.2). Cependant, le systeme
d’apprentissage de la figure 6 est préférable, car il permet un apprentissage en semi-dirigé, et par la,

une meilleure estimation de la performance du systeme de commande (avec le processus).

Modele de référence
x(0) | dapprentissage :

ro= o= commandes

! optimales.

1

. AN

! Régulateur

! neuronal

L (coefficients C
Xa a estimer)

- — — rétro.- — —

N\

Figure 7.
Systeme d’apprentissage d’un régulateur optimal a partir d’un régulateur existant.

En outre, on peut, avec le systtme de la figure 6, utiliser des lois de commandes optimales
“ approchées ”, c’est-a-dire calculées pour un modele approché du modele de simulation. Nous
avons ainsi utilisé le régulateur en temps minimal concu avec le modele linéarisé du véhicule REMI

comme modele de référence pour I’apprentissage d’un régulateur de cap [RIV93].

II. POURSUITE ET REGULATION DE LA SORTIE.

Nous traitons maintenant le probleme de la poursuite et de la régulation de la sortie d’un processus
mono-entrée/mono-sortie, pour lequel on dispose d’un modele entrée-sortie ou d’un modele d’état
non linéaire, neuronal ou non. Les fonctions de 1’organe de commande consistent a imposer le suivi
par la sortie du processus d’une consigne variable dans le temps (poursuite), et a compenser les
perturbations pour une consigne constante (régulation).

Les organes de commande que nous présentons sont congus pour imposer au systeme de
commande une dynamique de poursuite de la consigne déterminée explicitement par un modele de
référence. Pour cela, il est nécessaire de tenir compte du retard du processus : en effet, si d est le
retard du processus, la commande délivrée par 1’organe de commande a I’instant k ne peut lui imposer
une sortie ou une dynamique donnée qu’au bout de d pas, c’est-a-dire a I’instant k+d.

Dans le cas d’un modele entrée-sortie du processus, on fait donc apparaitre explicitement le retard d
du modele :

yviky=h (y(k-l), voey Yk-n), u(k-d), ..., u(k—m))
ou uER est la commande et yER est la sortie. Si h est une fonction réalisée par un réseau de
neurones, le retard d a été mis en évidence lors de la phase de modélisation par la sélection des entrées

du modele, ou par une analyse des coefficients du réseau. On note m' = m — d.
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Dans le cas d’un modele d’état du processus (I’€tat est supposé mesuré), on a :
[xht 1) = f (x(k). u(h)
\y(k) = g (x(k))

ou uER est la commande, xER " est 1’état, et yER est la sortie. L’ordre relatif d’un modele d’état est
le nombre de pas d’échantillonnage au bout duquel I’entrée scalaire u influence la sortie scalaire y (cf.
annexe II §1.2.1). L’ordre relatif d’un modele d’état est donc son retard ; il est aussi noté¢ d. Si fet g
sont réalisées par un ou des réseaux de neurones, sa valeur, qui est comprise entre 1 et n, est évaluée

par une analyse des coefficients du réseau et des simulations.

Nous considérons donc un modele du processus de retard ou d’ordre relatif d. Le modele de
référence destiné a imposer la dynamique de poursuite de la consigne, qui est ici choisi de type entrée-
sortie, linéaire, stable, et de gain statique unité, doit alors posséder le méme retard d :

E(q) y(k) = g H(q) r(k)
ou q'! est ’opérateur retard, et E et H sont deux polyndmes d’ordre p tels que :
fE(q): l+eigl+...+e,q7
‘H(q) =hy+h g+ ...+ hyqP, hy=0

En général, ’ordre p du modele de référence est choisi supérieur ou égal a I’ordre n du modele du
processus, pour ne pas engendrer de commandes d’amplitude trop importante. L’entrée du systeme de
commande est la consigne r(k), sa sortie est celle du processus commandé y,(k), et I’organe de

commande est concu en fonction du modele de retard d du processus pour que (voir figure 8) :

E(q) yp(k+d) = E(q) y,(k+d) = H(q) r(k)

Modele de référence y,(k)

de retard d
d H(q)
Erreur de
Eq) +yw commande
(k) 0

Systeme de commande =
——| organe de commande
+ processus de retard d yp(k)

Figure 8.
Schéma de principe de la poursuite de sortie.

Les systemes de commande que nous proposons sont dits a un degré de liberté, c’est-a-dire qu’ils
ne permettent pas d’imposer une dynamique de poursuite et une dynamique de régulation
indépendantes®. Parmi des organes de commande imposant tous la méme dynamique de poursuite,
nous déterminerons lesquels sont les plus performants pour la régulation, et doivent donc €tre retenus.

Nos criteres portent essentiellement sur les performances en réponse a des perturbations de sortie en

6 Dans le cas contraire, un systeme de commande est dit & deux degrés de liberté [MORS9], et réalise la poursuite et la

régulation a objectifs indépendants [LAN93].
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créneaux, c’est-a-dire que les meilleurs organes de commande doivent assurer une erreur statique
nulle, et une dynamique de régulation aussi satisfaisante que possible, sans a-coups ni oscillations de

la sortie ou de la commande.

Fonctionnement nominal/non nominal.

Lorsqu’un systeme de commande est synthétisé a partir d’un modele du processus, on parle de
fonctionnement nominal si le modele de simulation utilisé pour sa synthese décrit exactement le
processus. Si le modele s’écarte de celui-ci, on parle de fonctionnement non nominal. La conception
d’un systtme de commande est ainsi guidée par deux objectifs :

- garantir des propriétés données en fonctionnement nominal : stabilité, niveau de performance en
poursuite et en régulation ;

- maintenir ces propriétés en fonctionnement non nominal (une condition nécessaire €tant le maintien
de la stabilité). Dans le cas d’un organe de commande neuronal, il faut également envisager le cas
d’un défaut éventuel de cet organe, dit a I’apprentissage.

Un systeme de commande satisfaisant également le deuxieme objectif est dit robuste.

Nous nous intéressons a deux familles de systemes de commande :
- les systemes de commande par simple bouclage (SCSB) : dans le cadre de notre travail,
ces systemes vont seulement garantir stabilité et niveau de performance pour le systéme nominal. La

figure 9 montre un SCSB dont I’organe de commande est constitué d’un correcteur.

Organe de commande

L» u Yp
Correcteur |———»| | Processus |

Figure 9.
Exemple de SCSB.

- les systémes de commande avec modéle interne (SCMI) : 1'organe de commande
comprend un modele interne (MI), qui est un modele explicite de simulation du processus (le calcul

de sa sortie est effectué a chaque instant pour celui de la commande). La figure 10 présente

I’architecture de base d’un SCMI dont I’organe de commande est constitué d’un correcteur et du MI.

Organe de commande

y
— u P
+ Correcteur | | Processus -
u y _+
1 Modele interne ':O

Figure 10.
Exemple de SCMI.
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Comme nous le verrons, la conception d’un systeme de commande robuste est plus facile avec un
modele interne qu’en simple bouclage. Les travaux de Morari et Zafiriou [MORS89] ont suscité un vif
intérét chez les automaticiens “ classiques ”, qui ont développé autour du schéma de principe de la
CMI de nombreuses variantes [RIC91], par exemple avec ’utilisation d’un modele inverse comme
correcteur [ABU®&9]. Les automaticiens utilisant des réseaux de neurones se sont a leur tour intéressés
a la CMI avec de nouvelles variantes, dans le but d’apporter une contribution a I’efficacité de ces
systtmes de commande, dans le cas de processus non linéaires, par I'utilisation de modeles et de
correcteurs non linéaires [HUNO92] [SBA93]. Nous présentons ces systemes de commande en faisant
ressortir leurs propriétés, leurs parentés entre eux et avec les SCSB. Enfin, nous déterminons ceux

qui se prétent le mieux a I’utilisation de réseaux de neurones.

Les SCSB et les SCMI que nous utilisons sont fondés sur deux correcteurs, le correcteur-S et le
correcteur-D, correcteurs spécifiques des systemes a temps discret (§11.1). Nous définissons ensuite
(8IL.2) les systemes d’apprentissage des correcteurs-S et -D (modele de simulation, modele de
référence et algorithme d’apprentissage). Nous présentons tout d’abord leur utilisation au sein de
SCSB (§11.3), puis de SCMI (§11.4). Nous déterminons les systemes de commande les plus
performants en nous appuyant sur les résultats rassemblés dans I’annexe II, qui expose les propriétés

des SCSB et des SCMI utilisant les correcteurs -S et -D dans le cas linéaire.

II.1. CORRECTEURS -S ET -D THEORIQUES.
Ces deux correcteurs sont les briques de base des SCSB et SCMI étudiés. Nous donnons leur
définition, puis leur expression théorique en fonction du modele avec lequel ils sont concus (modele

entrée-sortie ou modele d’état).

IL.1.1. Correcteur-S théorique.

Le correcteur-S impose au modéle une Sortie de référence. Soit une trajectoire de
référence {y(k)} ; le correcteur-S délivre a chaque instant k une commande telle que, quel que soit
I’état du modele a cet instant, et si aucune perturbation n’intervient apres l’instant k, la sortie du

modeéle est égale a la sortie de référence a partir de ’instant k+d :

y(k)=y (k) Vk'=k+d

Le correcteur-S est appelé ““ one-step ahead controller ” [GOO84]. Dans la littérature neuronale, le
terme de ““ modele inverse ”, ou de “ correcteur inverse ”, est fréquemment employé, sans définition
précise ; il s’agit en fait, le plus souvent, d’un correcteur-S. Le schéma de principe d’un correcteur-S

est représenté sur la figure 11.
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y k)
Lol q -d
+
yik+d) 0
Correcteur-S de ggﬁiﬁon
theorique u(k) | deretardd y(k)

Figure 11.
Définition du correcteur-S théorique.

Exemple non linéaire.

Ce type de correcteur n’est pas particulier aux modeles linéaires, méme si les modeles non linéaires
soulevent quelques difficultés supplémentaires. Reprenons 1’exemple utilis€ par Goodwin [GOO84]
en guise d’illustration ; considérons le modele bilinéaire mono-entrée/mono-sortie :

y(k+1) = a y(k) + b u(k) + n y(k) u(k)

L’expression du correcteur-S est :
k+1) — a y(k)
b + n y(k)

Cette loi n’est bien sir pas applicable pour I’ensemble des points singuliers tels que : b + n y(k) = 0.

M(k) - yr(

Le but des paragraphes suivants est, a partir des conditions d’existence d’un correcteur-S stable et
de son expression dans le cas d’un modele linéaire (établies dans 1’annexe II), de déduire les
arguments du réseau de neurones dont il faut réaliser 1’apprentissage pour réaliser le correcteur-S
théorique, s’il existe, dans le cas non linéaire. Ces arguments different suivant que le modele est sous

forme entrée-sortie ou représentation d’état.
II.1.1.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

Cas d’un modéle linéaire du processus’.
L’expression du correcteur-S théorique est établie dans I’annexe I §1.1.1 a partir de 1’expression
du prédicteur a d pas de la sortie du modele :
u(k) = y(k+d) — G(q) y(k) + (1 - F(q) B'(q)) u(k)
ou F et G sont les polyndmes de degrés d-1 et n-1 satisfaisant 1’égalité : 1 = F(g)A(q) + ¢4 G(q).
Si m>1, ce correcteur est bouclé, et il est stable si les racines du polyndomes B'(g) sont a I'intérieur du

cercle unité, c'est-a-dire si le modele est a inverse stable (a minimum de phase).

7 Les notations du présent chapitre sont communes avec celles de I’annexe II. Nous considérons le modele discret linéaire

entrée-sortie de retard d suivant : A(q) y(k) = B(q) u(k) , avec :
/A(q): l+aiqg'+...+aiq™

\B(q):q’dB'(q) =g (bo +bigl+ ..+ by q"”') , d+m'=m
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Cas d’un modele non linéaire du processus.

D’une maniere générale, il existe un prédicteur théorique a d pas de la forme :

y(k+d) = @ (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))

Pour un modele linéaire (¢ linéaire), nous venons de voir qu’il est toujours possible d’exprimer
u(k) en fonction des autres arguments de la fonction @ et de la sortie de référence y(k+d).

En non linéaire, ceci n’est pas nécessairement possible. Dans le cas particulier d’un modele
neuronal, il est difficile de savoir si la fonction @ possede une inverse (au moins) dans le domaine de
validité du modele. On peut néanmoins faire I’hypothese qu’il existe une inverse théorique K :

k) = ey, ), 08, o)
et ’estimer par un apprentissage. Le systtme d’apprentissage pour la réalisation du correcteur-S

théorique par un réseau de neurones est décrit au §11.2.1.
I1.1.1.2. Cas d'un modele d’état.

Cas d’un modéle linéaire du processus3.
L’expression du correcteur-S dans le cas d’un modele d’état linéaire du processus est établie dans
I’annexe II §1.2.1 :

uk) =L |y (k+d) — CA? x(k)
CA%1B

Ce correcteur n’est pas bouclé, sa sortie n’est fonction que du signal de référence et de 1’état du

modele. Pour que la commande soit applicable (bornée), il est nécessaire que la matrice :
A BCAY
CA%IB
ait des valeurs propres de module inférieur a 1, c’est-a-dire que le modele soit a inverse stable.

Cas d’un modele non linéaire du processus.

Comme dans le cas du modele entrée-sortie, nous pouvons faire I’hypothese de I’existence d’un
correcteur-S théorique, stable, ayant les mémes arguments que le correcteur linéaire :

u(k) = K (y,(k+d), x(k))
On peut donc obtenir une réalisation de ce correcteur a I’aide d’un réseau non bouclé de la forme :
u(k) = yYry (v (k+d), x(k); C)

S’il existe effectivement une fonction k, et si par ailleurs le systeme d’apprentissage est adéquat au
probleme, alors le réseau de neurones pourra réaliser une bonne approximation de K. Le systeme
d’apprentissage pour la réalisation du correcteur-S théorique par un réseau de neurones est décrit au
§I1.2.2.

8 Comme dans 1’annexe II, nous considérons le modele d’état linéaire suivant :

’x(k+1) = A x(k) + B u(k)
lyh) = € x(h)

ou A est une matrice n X n, B une matrice colonne n x 1, et C une matrice ligne 1 x n. Son ordre relatif est d.
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I1.1.2. Correcteur-D théorique.

Le correcteur-D impose au modéle une Dynamique de référence. Soit une trajectoire de
consigne {r(k)}, et une dynamique de référence donnée par le modele de référence linéaire de retard
d: E(q) y{(k+d) = H(q) r(k), ou E et H sont deux polyndmes en q-!; le correcteur-D délivre a
chaque instant k une commande telle que, quel que soit I’état du modele a cet instant, et si aucune
perturbation n’intervient ensuite, la dynamique du modeéle est égale a la dynamique de référence a

partir de linstant k+d :

E(q) y(k)=q4H(g) r(k) Vk'z=k+d

Ce correcteur est aussi appelé “ model-reference controller ” [GOO84]. Le schéma de principe de ce

correcteur est représenté sur la figure 12.

qu(q) yAk)

E(q) ¢
+

r(k) »
Correcteur-D o Modele %

- P de simulation
théorique

u(k) de retard d y(k)

Figure 12.
Définition du correcteur-D théorique.

On constate que le correcteur-S est un cas particulier du correcteur-D, avec E(q) = H(g) = 1.
Cependant, comme le verrons au §11.2, son utilisation au sein d’un systeme de commande est tres

différente de celle du correcteur-D : ¢’est pourquoi nous traitons ces deux correcteurs séparément.

Exemple non linéaire.
Reprenons I’exemple du modele bilinéaire. Soit le modele de référence du premier ordre et de
retard 1 suivant :
y(k+1) = a, y,(k) + by r(k)
L’expression du correcteur-D est :

a2 =@ + by )~ a vk

b + n y(k)
Comme pour le correcteur-S, cette loi n’est pas applicable pour I’ensemble des points singuliers tels
que : b+ nyk)=0.

I1.1.2.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

Cas d’un modele linéaire du processus.
L’expression du correcteur-D est établie dans 1’annexe II §1.1.2 :
u(k) = H(g) r(k) - G(q) y(k) + (1 - F(q) B'(¢)) u(k)
ou F et G sont les seuls polyndmes de degré d-1 et n-1 satisfaisant :E(q) = F(q) A(g) + ¢4 G(q). G
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est un polyndme en q! de degré n-1 : G y(k) possede n termes ; FB' est de degré m-1 : FB'u(k)
possede m termes. Il en résulte que le correcteur qui fournit la valeur de u(k) réalise une somme
pondérée des valeurs y(k), ... , y(k-n+1), u(k-1), ... , u(k-m+1), r(k), ... , r(k-p) ; il est bouclé des

que m>1. Pour que ce correcteur soit stable, il faut que le modele soit a inverse stable.

Cas d’un modele non linéaire du processus.
On peut faire I’hypothese qu’il existe un correcteur-D théorique, stable, possédant les mémes
arguments que le correcteur associé a un modele linéaire, c'est-a-dire de la forme :
k k-1
I/l(k) = K(H(Q) r(k)’ y{k-n+1’ u{k-m+1)
Si I’hypothese est vraie, et si I’apprentissage est effectué correctement, on peut obtenir une réalisation
de ce correcteur a I’aide du réseau suivant (en général bouclé) :
k k-1 .
u(k) = Qry (H(CI) r(k)s Yk 1> Wit C)
Le systeme d’apprentissage pour la réalisation du correcteur-S théorique par un réseau de neurones est
décrit au §I1.2.1.

I1.1.2.2. Cas d'un modele d’état.
Cas d’un modele linéaire du processus.

L’expression du correcteur-D est établie dans 1’annexe II §1.2.2 :
-sip>d:

u(k) = CA}I_IB {H(q) rk) — (CAd +e CAT 4+ .+ ¢y C)x(k)— (ear1 Y-+ ... +¢, y(k+d—p))}

-sip=d:

uk) = CA}“B {H(q) r(k) - (CAd +e; CA™ 1+ . +e, CAd-P) x(kﬂ

Ce correcteur n’est pas bouclé. Ses arguments sont p valeurs successives du signal de référence
(pondérées par le polynome H), 1’état du modele et, si p>d, p-d valeurs de ses sorties antérieures.

Pour que le systeme de commande soit stable, il faut que le modele soit a inverse stable.

Cas d’un modele non linéaire du processus.
On peut encore faire I’hypothese de I’existence d’un correcteur-D théorique, stable, possédant les

meémes arguments que le correcteur linéaire, soit (si p >d) :

u(k) = K(H(q) r(k), x(K), ity

Le réseau de neurones du systeme d’apprentissage est donc non bouclé de la forme :

u(k) = Yry (H(q) r(k). x(Kk), y{ b €

Le systeme d’apprentissage pour la réalisation du correcteur-S théorique par un réseau de neurones est
décrit au §I1.2.2 suivant.
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I1.2. APPRENTISSAGE DES CORRECTEURS -S ET -D.

L’objet de ce paragraphe est de présenter les systemes d’apprentissage des correcteurs -S et -D. Ils
sont définis par le modele de simulation du processus, un correcteur neuronal, un modele de référence

d’apprentissage, et par un algorithme d’apprentissage (voir figures 13 et 14 ci-dessous).

Modele de référence d’apprentissage.

C’est un modele de poursuite dont la sortie y, obéit dans le cas général a :

Ea(Q) ya(k"'d) = Ha(‘]) r(k)

- dans le cas de la synthese d’un correcteur-S, E,(q) =H,q)=1: le modele de référence
d’apprentissage est un retard de d pas ;

- dans le cas de la synthese d’un correcteur-D, E,(q) = E(q) ; H.(q) = H(g), ou E(q) et H(q) sont les
polyndmes définissant la dynamique de poursuite désirée pour le systeme de commande.

La fonction de colit a minimiser est donc dans tous les cas (correcteur-S et -D) :

N N
J = ak) - 0P =Y ek)?
k=1 k:l

ou N est la taille de la séquence d’apprentissage choisie.
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Le probleme du choix des séquences d’apprentissage et de test ne se pose pas de la méme facon
que dans le cas de I’identification. En effet, dans la mesure ou 1’on a la possibilité de choisir des
séquences d’apprentissage infiniment riches (puisque 1’on travaille avec le modele et non avec le
processus), il n’est pas nécessaire de mettre au point des séquences de test. Cependant, il est
recommandé de vérifier que le comportement du systtme d’apprentissage en réponse a des

perturbations du type de celles que 1’on souhaite rejeter est correct.

Comme nous 1’avons établi aux paragraphes précédents, les arguments du correcteur théorique
different selon que le modele disponible est de type entrée-sortie ou représentation d’état. Par

conséquent, les systemes d’apprentissage correspondants different également.
I1.2.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

Modeéle de simulation.
Le modele de simulation disponible est de la forme :
y(k) = h’ (y(k_1)9 ey y(k_n)a I/l(k‘d), [EEE) I/l(k'm))

Notons que si, en linéaire, on utilise ’expression du prédicteur a d pas de la sortie du processus
pour calculer I’expression du correcteur-S (cf. annexe Il §lI), le systeme d’apprentissage neuronal
utilise le modele de simulation qui est un prédicteur a 1 pas pour trouver le correcteur-S. Cet

apprentissage ne demande donc pas l'identification du prédicteur a d pas.

Corrrecteur neuronal.
Le systeme d’apprentissage doit utiliser un correcteur bouclé de la forme :
uk) = @ (H(@) 1), 4§ s #{f i €)
S’il existe une contrainte sur I’amplitude de la commande, ou pour ne pas sortir du domaine de
fonctionnement décrit pendant I’identification du modele de simulation, la fonction d’activation du

neurone de sortie doit étre bornée.
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Modele de référence
- d'apprentissage

N Edq) yk+d) = Ha(q) (k)
Etat dirigé

1
1
> YVa
e
Correcteur neuronal Y n
B

y (coefficients C a Modele de simulation | | y

r estimer)

entrée-sortie (fixé)
u e
,,,,, rétro. _ _ _ _ _ _ _ _ _rétro.— - — - |a

Figure 13.
Systeme d’apprentissage d’un correcteur-D a I’aide d’un modele entrée-sortie du processus
(pour un correcteur-S Eq(q) = Hu(g) =1).

Ya

Le systeme d'apprentissage est représenté sur la figure 13. Le caractere bouclé du correcteur
impose un algorithme semi-dirigé (sauf si d=1 et m=1). Il est cependant possible de rénitialiser a
chaque instant les sorties du modele et les entrées correspondantes du correcteur avec celles du modele
de référence (fleches pointillées). Il est recommandé de commencer 1’apprentissage en dirigeant ainsi
le modele et le correcteur, puis de le poursuivre sans les diriger pour mieux évaluer la performance du
futur systeme de commande. L'apprentissage semi-dirigé est aussi recommandé pour éviter d'obtenir

un correcteur instable dans le cas ou ’inverse du modele est instable.
I1.2.2. Cas d'un modele d’état.

Modeéle de simulation.

Il est de la forme :
[x(k+1) = f(x(k), u(k))
\y(k) = g (x(k))

Son ordre relatif d a été déterminé par une analyse des poids du réseau et/ou des simulations. De

meéme qu’en entrée-sortie, il n’est pas nécessaire d’utiliser le prédicteur a d pas.

Correcteur neuronal.
Le systeme d’apprentissage doit utiliser un correcteur non bouclé de la forme :
u(k) = wru (H(g) r(k), x(k), y{§1: C)
On retrouve le cas particulier du correcteur-D avec p=d (§II.1.2.2), et celui du correcteur-S pour
lequel p=0 (§11.1.1.2). Comme en entrée-sortie, la fonction d’activation de son neurone de sortie est

souvent bornée.
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Modele de référence !
d'apprentissage Ya

Elq) ya(k+d) = H{q) r(k)

A

A

i
X
Correcteur neuronal L Modele de simulation H

Y (coefficients C a d'état (fixé) —

r estimer) o

- ) u e
77777 rétro. _— _ _ _ — — — rétro. — — — — |-

Figure 14.
Systeme d’apprentissage d’un correcteur -D a 1’aide d’un modele d’état du processus
(pour un correcteur-S Eq(q) = Hu(g) = 1).

Le systtme d'apprentissage est représenté sur la figure 14. L’algorithme d'apprentissage est
toujours semi-dirigé, le modele de référence ne donnant pas de valeurs désirées pour les variables de

I’état x.

I1.2.3. Conclusion.

Si le processus est a inverse stable, si les séquences d’apprentissage sont bien choisies et si le
réseau est de taille suffisante, alors 1’apprentissage conduira a un correcteur ayant bien les propriétés
du correcteur-S ou -D théorique dans le domaine de fonctionnement exploré pendant 1’apprentissage.
Bien entendu, dans le cas d’une limitation de ’amplitude de la commande, le correcteur obtenu ne
pourra pas etre identique au correcteur théorique au voisinage de cette limite. Nous dirons d’un
correcteur obtenu par apprentissage qu’il est parfait dans un domaine donné, si le correcteur théorique
existe dans ce domaine, et si le correcteur obtenu en est une bonne estimation.

Si le processus n’est pas a inverse stable, le correcteur ne peut pas imposer au modele le suivi du
modele de référence d’apprentissage. Ceci est facilement décelé en analysant les résultats obtenus en
fin d’apprentissage. Si néanmoins le correcteur obtenu est stable, et qu’il donne satisfaction en fin
d’apprentissage (donc en simple bouclage avec le modele), on peut tenter de I'utiliser en simple
bouclage avec le processus (§I1.3). Mais nous verrons qu’il ne peut pas en regle générale etre utilisé

au sein d’un systeme de commande avec modele interne (§11.4).

I1.3. SYSTEMES DE COMMANDE PAR SIMPLE BOUCLAGE (SCSB).

Dans ce paragraphe, nous présentons les systtmes de commande par simple bouclage utilisant les

correcteurs -S et -D. Nous faisons fréquemment appel aux résultats établis en annexe II en linéaire.

I1.3.1. SCSB utilisant un correcteur-S.
La premiere propriété du systtme de commande a garantir est, rappelons-le, une dynamique de

poursuite donnée par le modele de référence :
E(q) y/(k+d) = H(q) r(k)
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C’est-a-dire que le correcteur doit imposer, au systeme nominal, s’il n’y a pas de perturbation :

E(q) yp(k+d) = H(g) r(k)
Or, par définition, le correcteur-S n’impose pas une dynamique mais une sortie (par opposition au
correcteur-D). Par conséquent, sa mise en ceuvre nécessite que 1’organe de commande qui ’utilise
comprenne, en outre, un modele de référence pour le calcul de la trajectoire de référence a partir de la
trajectoire de consigne. La trajectoire de référence peut étre calculée au moyen de deux modeles de

référence différents (figure 15) :

k)
nk) Modele de poursuite v k+d) —_— Modele de ralliement y(k+d)
_— EEEN— N AEERE— N
E(q) yrk+d) = H(q) r(k) T)H(kﬂiﬁ(1—E(61))yp(k+d)+H(6I)’(k)
Yp
a) b)
Figure 15.

Modeles de référence.

- un modele de poursuite : un modele de poursuite pour un signal de consigne est un modele bouclé
(récursif) calculant a I’instant k la sortie de référence y(k+d) a partir de la consigne uniquement. Son
expression est (voir figure 15a) :
E(q) y(k+d) = H(q) r(k)

Si le correcteur est parfait et s’il n’y a pas de perturbations a partir de I’instant k, le correcteur-S
garantit y,(k)=y.(k) ; on a bien dans ces conditions : E(q) y,(k+d) = H(q) r(k).
- un modeéle de ralliement : un modele de ralliement calcule une trajectoire de ralliement de la consigne
pour un systéme, qui peut étre un modele ou le processus par exemple, a partir de la consigne et des
valeurs successives de la sortie de ce systeme. C'est un modele non bouclé (non récursif). Un modele
de ralliement pour le processus de sortie y, (comme sur la figure 16b), définissant la méme
dynamique que le modele de poursuite précédent, calcule a I’instant k la sortie de référence y.(k+d) de
la maniere suivante (voir figure 15b) :

yr(k+d) = (1 - E(q)) yp(k+d) + H(q) r(k)
De la méme fagon, si le correcteur-S est parfait et s’il n’y a pas de perturbation, celui-ci garantit
yp(K)=y(k), donc le modele de ralliement s’€crit : y,(k+d) = (1 —E(q)) yvk+d) + H(q) r(k). Cette

expression est équivalente a celle du modele de poursuite : on a bien E(q) y,(k+d) = H(q) r(k).

Cependant, si y, est perturbé entre k et k+d, seul le modele de ralliement prend en considération la
sortie du processus ; de méme, si le correcteur n’est pas parfait, la sortie d’'un modele de ralliement
tient compte de cette imperfection, contrairement a celle d’'un modele de poursuite. Nous montrons
dans I’annexe II qu’il est en effet beaucoup plus avantageux d’utiliser un modele de ralliement qu’un
modele de poursuite, tant du point de vue de la stabilité, que du point de vue du comportement de la
commande en réponse a une perturbation de sortie en échelon (annexe I §II.1.1.1 et §II.1.1.2).
Cependant, l'utilisation d’'un modele de ralliement n’est possible que si le retard d du processus vaut

1, sinon certaines sorties futures du processus contenues dans (1 - E(g)) yp(k+d) sont nécessaires au
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calcul, a DI'instant k, de y«k+d). Il faudrait donc prédire leurs valeurs, ce qui compliquerait

considérablement le systeme de commande.
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I1.3.1.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

Un correcteur-S obtenu par apprentissage, noté (pl“g}ve's, est mis en cascade avec le processus :
S, e-s k k-1
u(k) = @y b d), yplhers #{Epan)

a) SCSB utilisant un modéle de poursuite.

Ce SCSB est représenté sur la figure 16a). Nous supposons le correcteur-S parfait. Nous
soulignons en annexe II §11.1.1.1 les inconvénients de ce systeme dans le cas linéaire. En effet, méme
le systeme nominal a I’inconvénient majeur d’imposer une dynamique de régulation beaucoup trop
rapide. En effet, la sortie du modele de poursuite pour une consigne donnée est la méme, que le
processus suive ou non le modele de référence (qu’il soit perturbé ou non). Ceci peut se traduire par
un effort excessif sur la commande en cas de perturbation de sortie, et par des oscillations a chaque
période d’échantillonnage si le processus possede des “zéros” négatifs. Nous présentons
néanmoins ce SCSB, car on le rencontre souvent dans la littérature neuronale, a propos de I’utilisation

d’un “ modele inverse 7, sans que ces inconvénients soient soulignés [LEV92] [HUN92] [SBA93].

yr ;
r N | Correcteur-S u Yp
— l\l/)[ggfslflictl: (pour un modele —pm-|| Processus -
e/s)
| Yp
L 5
" Modele de T p| Correcteur-S u Yp
i t (pour un modele——{| Processus -
ralliement e/S, d=1)
Yp Yp
b)
Figure 16.

SCSB avec correcteur-S (pour un modele entrée-sortie du processus).

b) SCSB utilisant un modéle de ralliement.

Comme indiqué plus haut, ce SCSB n’est concevable que si d=1. Si le correcteur-S est parfait, la
réponse du systtme a une perturbation de sortie est meilleure que celle d’'un SCSB avec modele de
poursuite : en effet, la dynamique de régulation imposée par cet organe de commande est la méme que
la dynamique de poursuite. Le modele de ralliement filtre les oscillations possibles de la commande
dues a une perturbation, et atténue I’effet d’éventuels “ zéros ” négatifs. Les calculs effectués en
annexe II §II.1.1.2 montrent que, dans le cas linéaire, la stabilité de ce systeme est plus robuste que
celle du systeme précédent. Ce SCSB est représenté sur la figure 16b. Nous verrons au §11.3.2.1 que

le SCSB avec correcteur-D possede les mémes propriétés, quel que soit le retard du modele.
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I1.3.1.2. Cas d'un modele d’état.
Un correcteur-S obtenu par apprentissage, noté lplsa}\,émt, est mis en cascade avec le processus :
u(k) = Yy (v k), xp(k))
Comme dans le cas entrée-sortie, le systtme de commande utilise soit un modele de poursuite (figure

17a, soit, si I’ordre relatif d est égal a 1, un modele de ralliement (figure 17b).

R Correcteur-S u y
] P
Modele de (pour un modele | ——pw{ [ Processus | |——p

poursulte d'état)
X
) ]

a)

. Correcteur-S u y
—— — ?
Modele de (pour un modele ——~| | Processus

ralliement d'état, d=1)
o piic -
» P

b)

Figure 17.
SCSB avec correcteur-S (pour un modele d’état du processus).

Si le correcteur est parfait, les inconvénients du modele de poursuite sont les mémes que dans le
cas entrée-sortie. Comme en entrée-sortie, nous montrons plus loin (§11.3.2.2) que le probleme de la
dynamique de régulation du systeme en réponse a une perturbation est résolu avec un correcteur-D

quel que soit le retard.

I1.3.2. SCSB utilisant un correcteur-D.
Puisque, par définition, un correcteur-D impose une dynamique au processus, un organe de CSB
utilisant un correcteur-D ne comprend que le correcteur-D lui-méme : il n’est pas nécessaire de lui

adjoindre un modele de poursuite ou un modele de ralliement.

11.3.2.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

. , D,e-s .
Un correcteur-D obtenu par apprentlssage, note (pRN , est mis en cascade avec le processus :

D, e- §
uk) = pn” (@) 1R, yplhners wlner)
Le systeme de commande est représenté sur la figure 18.

r p»| Correcteur-D u Yp

(pour un modele ——m=| | Processus -

e/s
| Yp )
Figure 18.

SCSB avec correcteur-D (pour un modele entrée-sortie du processus).

Nous montrons dans I’annexe II §I1.1.2 que, pour un modele linéaire et un correcteur parfait, ce

systeme possede les mémes caractéristiques dynamiques que le systeme utilisant un correcteur-S et un
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modele de ralliement : il impose une dynamique de régulation identique a la dynamique de poursuite,
et sa stabilité est d’autant plus robuste que le modele de poursuite est lent. Il a ’avantage sur ce
dernier de pouvoir étre utilisé quel que soit le retard du processus. Dans le cas ou d=1 cependant, on a
intéret a mettre en ceuvre un systeme utilisant un correcteur-S avec un modele de ralliement : il est en
effet possible de modifier le modele de ralliement pendant le fonctionnement du systeme de
commande, pour le stabiliser par exemple. En revanche, si 1’on utilise un correcteur-D, et si le
systtme de commande ne donne pas satisfaction, il faut procéder a un nouvel apprentissage du

correcteur-D.

I1.3.2.2. Cas d'un modele d’état.
D, état

Un correcteur-D obtenu par apprentissage, not€ ¢y,
u(k) = (H(q) r(k), (k). yp kol

, est mis en cascade avec le processus :

" gl Correcteur-D u Yp

(pour un modele Processus
Yp d'état)

Figure 19.
SCSB avec correcteur-D (pour un modele d’état du processus).

Y
\

Si le correcteur-D est parfait, les propriétés de ce systeme de commande sont les mémes que dans

le cas entrée-sortie.

I1.3.3. Conclusions et remarques.

Récapitulation.

Si le modele est a inverse stable, et que I’apprentissage est réalisé dans de bonnes conditions, le
correcteur obtenu est une bonne approximation du correcteur théorique sur le domaine
d’apprentissage. Dans le cas nominal (modele parfait), tous les systemes de commande par simple
bouclage proposés possedent alors la dynamique de référence comme dynamique de poursuite.
Cependant, seuls les systemes utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement, ou bien un
correcteur-D, imposent que la dynamique de régulation soit identique a la dynamique de poursuite, et
ont donc un comportement satisfaisant en régulation. De plus, dans le cas non nominal (modele
imparfait), leur stabilité est plus robuste que celle du systeme utilisant un correcteur-S avec un modele
de poursuite. Enfin, dans le cas ou le retard (ou I’ordre relatif) est égal a 1, le systeme utilisant un
correcteur-S et un modele de ralliement, modifiable sans que cela nécessite de nouvel apprentissage,
est préférable au systeme avec correcteur-D.

Si le processus est a inverse instable, les conclusions précédentes ne sont bien entendu pas
valables. Ceci doit &tre mis en évidence des 1’apprentissage du correcteur. Néanmoins, si le correcteur

obtenu est stable et suffisamment performant, il peut tre intégré dans un des systtmes de commande



Premiere partie : chapitre 5. 105

par simple bouclage présentés (cf. §1I.2). Sinon, il faut utiliser des systemes mieux adaptés a des
processus a inverse instable, tels que les systemes de commande prédictive, qui commencent a faire
I’objet de nombreux travaux dans le domaine des réseaux de neurones [PSI91] [HUNO92] [SBA93]
[GRO9%4].

Inconvénients.

Tous ces systemes de commande par simple bouclage présentent I’inconvénient de ne pas garantir
une erreur statique nulle, méme si le modele est parfait (cas nominal), a inverse stable, et si le
correcteur neuronal est aussi parfait : une perturbation constante de sortie n’est pas rejetée (ceci est
clairement montré dans le cas linéaire dans 1’annexe II §II.1). La performance de ces systemes n’est
donc pas robuste. De plus, il est difficile d’évaluer et d’accroitre la robustesse de leur stabilité. Nous
allons maintenant présenter des systemes de commande qui pallient ces deux inconvénients : les

systemes de commande avec modele interne (SCMI).

Remarque : correcteur “ PID “ neuronal.

Dans le but d’éliminer I’erreur statique, il est possible d’utiliser un SCSB utilisant un correcteur
neuronal non linéaire avec un terme intégral et éventuellement un terme dérivé, ou “ NID ”. Le NID
le plus simple est constitué d’un seul neurone de la forme :

(k) = Faer (u(k-1) + cp e (k) + cp Ae (k-1) + cp A2e (k-2))
ou e(k) = r(k) — y,(k) ; Ae(k) = e(k) — e(k-1) ; A2e(k) = e(k) — 2 e(k-1) + e(k-2) . ¢y, cp et cp sont les
coefficients ajustables du neurone ; F,; désigne la fonction d’activation du neurone, typiquement une
tangente hyperbolique ou une saturation. Une commande par NID de ce type est proposée dans
[SCO92], mais elle n’est comparée qu’a un PID ordinaire, et a un correcteur neuronal par retour d’état
utilisé dans un SCSB. Or, pour etre vraiment performant, un NID doit avoir une structure telle que la
valeur des coefficients proportionnel, intégral et dérivé puisse varier en fonction du point de
fonctionnement. Il faut donc que chacun de ces termes soit la sortie d’un réseau de neurones : ceci
complique beaucoup la conception (connectivité) et I’apprentissage du réseau. Nous avons mis en
ceuvre un tel NID pour la commande de la vitesse du véhicule REMI. 11 s’est avéré moins performant

qu’un SCMI mis au point suivant les principes qui vont étre exposés maintenant.

I1.4. SYSTEMES DE COMMANDE AVEC MODELE INTERNE (SCMI).

I1.4.1. Propriétés.

Nous commencons par présenter ces propriétés dans le cas d’'un modele entrée-sortie linéaire du
processus. Ces propriétés sont conservées dans le cas d’un modele non linéaire, mais le choix d’un
systtme de commande neuronal pose des problemes spécifiques, dus a 1’apprentissage, qui sont
abordés au §11.4.1.5.
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Soient C(z), M(z) et I1(z) les fonctions de transfert en z du correcteur, du MI et du processus. Le

schéma de principe d’un SCMI linéaire est représenté sur la figure 20.

p
r r¥* u Yp
— C(z) - TI(z)
+
» +
emI " y _
! M(z) p——
emi

Figure 20.
SCMI linéaire.

La transformée en z du signal de rétroaction ey a pour expression :

Epni(2) =([1(z) - M(z)) Uz) + P(2)
Dans le cas nominal, c’est-a-dire si le modele est parfait (II=M), et s’il n’y a pas de perturbation
(P=0), alors le signal de rétroaction ey est nul. Ce dernier exprime le défaut de modélisation et/ou

I’effet des perturbations non mesurées.

I1.4.1.1. Conception du correcteur dans le cas linéaire.

Dans le cas nominal et s’il n’y a pas de perturbation, la fonction de transfert du SCMI est égale au
produit C(z) M(z). Ceci rend simple la conception du correcteur C avec le modele, puisque le systeme
n’est alors pas bouclé.

Considérons le SCSB équivalent au SCMI précédent, mettant en ceuvre le correcteur C’(z) :

p
r C(Z) u Yp

Figure 21.
SCSB équivalent au SCMI de la figure 20.

La synthese directe de C’(z), qui met en jeu le systeme bouclé complet, est donc plus complexe que
celle de C.

Pour un systtme de commande neuronal, ’avantage du SCMI se retrouve dans la facilité
d’apprentissage du correcteur C, par rapport a celle d’un SCSB offrant les mémes performances. Si
C’ réalise une intégration, ce qui sera le plus souvent le cas, nous avons vu que son apprentissage par

un réseau de neurones est problématique (cf. NID §I1.3.3).
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I1.4.1.2. Stabilité dans le cas linéaire.

Condition de stabilité du systéeme nominal.

Le systeme nominal (M=I1) est stable si et seulement si le correcteur ef le processus sont stables.
La structure de CMI présentée ne peut donc étre appliquée que si le processus est stable (pour une
présentation de SCMI de processus instables, voir [MOR89]). Dans la suite, nous nous plagons dans

cette hypothese.

Robustesse de la stabilité.
La robustesse de la stabilité est une condition nécessaire. La sortie du processus de la figure 20 (ou

21) a pour expression :

Y,(2) = C(@) [1() 1 -C(2) M(z)

1+ C@) ([1z) - M(2)) 1+ C(2) ([1(z) - M(2))

Le systeme reste stable tant que les racines du dénominateur sont a I’intérieur du cercle unité. L’idée

R(z) + P(z)

de base, largement développée dans [MORS89], consiste a choisir le correcteur C(z) de maniere a
réduire I'influence de 1’écart modele-processus [[(z) — M(z) dans le domaine de fréquences ou cet
écart est le plus important, c'est-a-dire typiquement aux hautes fréquences. Ceci signifie que le

correcteur C(z) doit contenir un filtre passe-bas.

11.4.1.3. Performance dans le cas linéaire.

La commande s’écrit :
C(2)
1-C(z) M(2)

De cette expression, on déduit que, si le gain statique du correcteur est I’inverse de celui du modele, il

Uz) = (R(2) = Yp(2))

n’y aura pas d’erreur statique pour une perturbation ou une consigne constante. En effet, ceci signifie
que 1 est racine de 1 — C(z) M(z), et que la fonction de transfert du correcteur peut s’écrire :
C(z
v =1 9 (re) - v,0)
N @)
1-z1
avec: 1 - C(z) M(z) = (1 -z! ) N(z). L’organe de commande réalise implicitement un intégrateur. De

méme, un choix adéquat du correcteur permet d’annuler [’erreur de vitesse [MORS89].

I1.4.1.4. Compromis stabilité-performance dans le cas linéaire.

Le meilleur systeme de commande possible est celui pour lequel la sortie du modele est égale a la
consigne retardée du retard du modele, qui utilise donc le correcteur-S (* Perfect Control ”
[MOR®&9]). Ce correcteur ne peut donc étre utilisé que si le modele est a inverse stable®. Soit le modele
de retard 1 :

9 Dans le cas ou le modele n’est pas & minimum de phase, Morari propose les correcteurs stables donnant une erreur de
commande a variance minimale en fonction du type de consignes prévues. Nous verrons que, dans le cas de 1’utilisation

de réseaux de neurones, il faut supposer que 1’inverse du processus est stable.



108 Premiere partie : chapitre 5.

_B@ _z'B'(
AR A®R)

Le correcteur-S a pour expression : B'(z) U(z) = R(z) + z (A(z) - 1) Y(z). Si les valeurs initiales de y

M(z)

sont égales aux valeurs correspondantes de r, on a: B'(z) U(z) = A(z) R(z). Soit Cg la fonction de

transfert du correcteur-S :
U®2) _ A(2) _ 7!
R(z) B'(z) M(z)

Le module du produit Cs(z) M(z) est toujours égal a 1. Or pour que la stabilité soit robuste, C(z) doit

Cs(z) =

contenir un filtre passe-bas (cf. §11.4.1.2). Comme le processus est en général aussi un filtre passe-
bas, il est impossible que, simultanément, le produit des modules soit égal a 1 pour tout z, et que C(z)

soit un filtre passe-bas.

p
r r¥ yr ol u Yp
C = |
_:?—> F(z) =] Cs(2) M@ II(z)
emi u y +

M(z) —»T

Figure 22.
Compromis stabilité-performance.

On réalise un compromis entre les deux exigences en introduisant un filtre passe-bas de gain
statique unité dans 1’organe de commande (figure 22). En fonctionnement nominal, sans perturbation,
la dynamique du systeme de commande est celle du filtre :

Yp(z) = 27! F(2) R(2)
Morari montre que, pour assurer la stabilité robuste, quel que soit I’ordre du modele, il est toujours

possible d’utiliser un filtre du premier ordre [MORS89].

I1.4.1.5. Application aux réseaux de neurones.

Il est tentant de réaliser des SCMI utilisant des réseaux de neurones, afin d’obtenir une meilleure
robustesse de la performance et de la stabilité qu’avec les SCSB. Méme si ““ les méthodes telles que la
CMI ont le grand mérite d’offrir un guide méthodologique qui engendre nécessairement la
robustesse ” [LARS89], la démarche guidant la conception des SCMI ne peut étre rigoureusement
identique dans les cas neuronal et linéaire. Nous comparons ci-dessous ces deux démarches.On

supposera dans la suite que le modeéle est a inverse stable.

Cas d’un modeéle linéaire du processus.

a) Tout d’abord, le correcteur-S Cg(z) est calculé pour assurer une poursuite parfaite dans le cas
nominal.

b) Considérant ensuite les écarts possibles entre le modele et le processus, qu’on peut exprimer en
termes d’incertitudes structurées ou non (ces dernieres concernent typiquement les réponses

fréquentielles), on congoit le filtre F(z) pour garantir la stabilité robuste.
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Cas d’un modele non-linéaire neuronal du processus.

a) L’étape de calcul du correcteur-S est remplacée, dans le cas neuronal, par I'apprentissage de ce
correcteur.

b) Le filtre F(z) de la figure 22 peut etre interprété comme le modele de référence que nous avons
utilisé dans les SCSB. Nous montrons dans I’annexe II §11.2.1 que ce modele de référence doit etre
un modele de ralliement pour le MI. Comme dans les SCSB, l’ordre du filtre doit étre choisi supérieur
ou égal a celui du modele, en linéaire comme en non linéaire. En effet, la stabilit¢ du SCMI peut etre
garantie par un filtre du premier ordre [MORS89], mais son utilisation risque de provoquer des
commandes d’amplitude trop importante si I’ordre du modele est supérieur a 1. Alors qu’en linéaire,
le filtre peut étre congu en fonction des incertitudes sur le modele, il est difficile d’exprimer des
incertitudes sur un modele neuronal, et plus encore de les exploiter pour la conception du modele de
ralliement. Toutefois, les caractéristiques du modele, les limitations d’amplitude de la commande, et le
cahier des charges qui précise la dynamique de poursuite désirée, orientent le concepteur pour le choix
du modele de ralliement. Mais il peut étre nécessaire de restreindre les exigences en poursuite, afin
d’assurer la robustesse de la stabilité, par exemple en ralentissant le modele de ralliement. Le meilleur
modele de ralliement est donc obtenu au terme d’une procédure itérative avec le processus. Notons
que ceci ne demande pas de nouvel apprentissage (on conserve le correcteur-S pendant toute la

procédure).

\
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+
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— — |/ |Correcteur-S [—#=|| Processus - — | Correcteur-D |—pw| |[Processus
" I—al Oa) 1-¢"1 0@)
Vp | Vp
) ©
Figure 23. Figure 24.
Performance robuste du SCMI non linéaire avec Performance robuste du SCMI non linéaire avec

correcteur-S (équivalences a-b et a-c valables localement).  correcteur-D (équivalences a-b et a-c valables localement).

Pour résumer, les SCMI neuronaux possedent les propriétés suivantes :

- Dans tout le domaine ou le correcteur-S théorique existe, et est bien approché par le correcteur
neuronal, la performance est robuste. En effet, dans ce domaine, les schémas 23a et 23b sont
équivalents. Dans le cas nominal, la dynamique de poursuite est €gale a la dynamique du modele de
ralliement (le modele de poursuite de la figure 23b est défini par les mémes polyndmes E(q) et H(q)

que le modele de ralliement de la figure 23a). Comme ’organe de commande réalise implicitement
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un intégrateur (Q(q) est le polyndme tel que : E(q)-q ' H(g)=(1-q") (), I’erreur statique
est nulle méme dans le cas non nominal, et des perturbations de sortie additives constantes sont
rejetées. Les schémas 23b et 23c¢ sont toujours équivalents.

- Le modele de ralliement peut toujours etre ajusté (méme en fonctionnement) de maniere a assurer la

robustesse de la stabilité.

Nous avons vu qu’il est équivalent d’utiliser un modele de ralliement avec un correcteur-S, et un
correcteur-D imposant la dynamique définie par le modele de ralliement (§11.3.2). Nous verrons que
cette derniere solution doit etre utilisée dans certains cas (§11.4.2.2 et §11.4.3.2). Les équivalences de

la figure 24 sont alors valables dans le domaine ou le correcteur-D est parfait.

Suppression du modele.

Dans le domaine ou le correcteur neuronal est I’inverse parfait du modele, les systemes de
commande des figures 23b et 23c sont équivalents au schéma 23a, mais seulement dans ce domaine.
Soit par exemple une consigne constante r supérieure a la valeur maximale que peut atteindre la sortie
yp du processus (supposée limitée) : alors que dans le schéma 23a la rétroaction est nulle, il y a dans
le schémas 23b une rétroaction non nulle. Le schéma 23c¢ montre que ’erreur e=r-y, est intégrée par
I’organe de commande, ce qui risque de déstabiliser le systeme. Il est aussi bien connu que, en cas de
limitation de I’amplitude de la commande, alors que les SCSB contenant un intégrateur nécessitent des
dispositifs de conditionnement de l’intégrateur, dits ~ anti-wind-up 7 [AST84], les SCMI sont
naturellement stables [MOR93]. Les systemes simplifiés 23b ou 23c, qui demandent moins de calcul
pendant 'utilisation, et qui ne souffrent pas d’éventuels défauts du correcteur dus a 1’apprentissage,
sont parfois recommandés [PSI91] [GRO94]. Mais I’analyse précédente montre que leur
comportement peut etre dangereux des que le correcteur n’est plus I'inverse parfait du modele, en
particulier des que la commande entre en saturation : ils sont donc a proscrire. 1l en est de méme pour
les systemes des figures 24b et 24c utilisant un correcteur-D. Nous montrons leurs inconvénients au

chapitre 6 §1.5.3 a I’aide d’un processus simulé.

Choix des séquences d’apprentissage et domaine de validité du correcteur.

Dans le cas d’un modele linéaire, ou d’un modele non-linéaire analytique (modeles bilinéaires
considérés dans [ABU89] et [CHA90] par exemple), le domaine d’existence du correcteur-S (ou-D)
théorique est connu. Le correcteur est valable globalement pour un modele linéaire ; il en est de méme
pour les modeles bilinéaires a 1’exception de quelques points singuliers (cf. ’exemple utilis€ au
§IL.1). Dans le cas neuronal, le correcteur appris ne peut approcher le correcteur théorique (s’il existe)
que dans le domaine défini par les séquences d’apprentissage. La séquence de consigne utilisée pour
I’apprentissage doit donc etre représentative de la consigne du correcteur pendant 1’utilisation du
SCMLI. Pendant le fonctionnement du systeme de commande, I’entrée de consigne du correcteur n’est
plus la consigne r (ou y;), mais r* (ou y,*), décalées par rapport a r (ou y,) de I’écart entre les sorties

du processus et celles du modele, décalage dii aux défauts de modélisation et aux perturbations
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éventuelles. Il faut donc choisir une séquence de consigne d’apprentissage dans un domaine

d’amplitudes et de fréquences plus vaste que celui de la consigne prévue pour le processus.

11.4.2. SCMI utilisant un correcteur-S.

Comme pour les SCSB, nous faisons appel aux résultats établis en annexe II.

I1.4.2.1. Cas d'un modele entrée-sortie.

Nous montrons en annexe II §11.2.2 que le correcteur-S doit etre utilis€é avec un modéle de
ralliement, et non un modele de poursuite. Sa sortie y,* est I’entrée du correcteur. La sortie du modele
de ralliement est :

yr¥(k+d) = (1 - E(q)) y(k+d) + H(q) r*(k)
ou r*(k) = r(k) — (yp(k) - y(k)). Pour pouvoir utiliser ce modele de ralliement quel que soit le retard d,
il faut effectuer la prédiction a d-1 pas de la sortie du modele!?. Pour cela, on peut donc utiliser
comme prédicteur le modele interne qui, a I’instant k, calcule la prédiction y(k+d-1) :
kw1 = (2 i)
Le correcteur-S (pf;}\,e's obtenu par apprentissage, associ€é a ce modele interne, et qui a I’instant k

calcule u(k) telle que y(k+d)=y,*(k+d) est utilisé avec les arguments suivants :
u(k) = g [y ), y 4D, udh))

*

_I’» r¥ N y I u yp
+ ? : Modele de Correcteur-S »|| Processus -
_ ralliement
y y
+
u prédicteur _ V
(e/s)
MI
Figure 25.

SCMI avec correcteur-S et modele de ralliement (modele e/s).

Ce SCMI est représenté sur la figure 25. Si le correcteur-S est parfait, le systtme a la propriété
d’imposer la dynamique définie par le modele de ralliement en poursuite et en régulation, et d’assurer

une erreur statique nulle par rapport a des perturbations de sortie.

Remarque importante pour I’ apprentissage.
y(k+d-1) est la prédiction a k+d-1 de la sortie du processus, calculée a I’instant k. Notons

Ypred(K)=y(k+d-1) cette prédiction. Le modele interne prédictif s’€crit :

Ypred®) = h\ypreal® L, uffL |

10 En simple bouclage, nous avons vu qu’un modele de ralliement pour le processus ne peut &tre utilisé que si d=1, car

le calcul de la sortie du modele de ralliement yr(k+d) effectu¢ a I'instant k nécessite que ’on dispose de yp(k+d-1).
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C’est donc sous cette forme (avec un retard de 1) que le systeme d’apprentissage du correcteur-S doit

utiliser le modele de simulation ; le modele de référence d’apprentissage doit étre un retard 1.

I1.4.2.2. Cas d'un modele d’état.

La présentation des propriétés des SCMI et de leur conception a été effectuée dans le cas d’un
modele entrée-sortie en vue d’un maximum de clarté, ainsi que pour faire le lien avec les résultats de
Morari, qui sont les plus connus. Dans le cas d’un modele d’état, seuls changent les arguments des
correcteurs -S et -D. Une présentation d’un SCMI utilisant correcteur-S et modele de ralliement pour
le cas de modeles d’état non linéaires (bilinéaires) est donnée par ’ADERSA!!, par exemple dans
[ABUS89]. Dans le cas d’'un modele d’état, il n’est pas possible d’*“ avancer le modele ”, et donc
d’utiliser un modele de ralliement. Le SCMI utilise donc en général un modele de poursuite :

E(q) yr*(k+d) = H(q) r*(k)
Le MI est le modele de simulation utilisé pour I’apprentissage :

fx(k+1) :f(x(k), u(k))
(k) = g (x(k))

. S, état 2 N
Le correcteur-S obtenu par apprentissage, wRNe 4 est bouclé sur le modele :

u(k) = Y (v, (k+d), x(k))

" Yr

r r I
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— x
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(modele d'état)
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Figure 26.
SCMI avec correcteur-S (modele d’état).

Le systeme de commande correspondant est représenté sur la figure 26a). Si d est égal a 1, on utilise
le systeme de commande de la figure 26b). Nous montrons dans 1’annexe II §11.2.1.2 que le systeme
de la figure 26a) est peu robuste vis-a-vis d’imperfections du correcteur par rapport au modele, pour
un systeme linéaire ; nous le montrerons également au chapitre 6 pour un processus (simulé) non

linéaire (§1.5.3). Si I’ordre relatif est supérieur a 1, il vaut mieux utiliser un correcteur-D (§11.4.3.2).

11" Association pour le Développement de I’Enseignement et de la Recherche en Systématique Appliquée (7, Bd du

Maréchal Juin, 91371 Verrieres-le-Buisson Cedex).
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I1.4.3. SCMI utilisant un correcteur-D.

I1.4.3.1. Cas d'un modele entrée-sortie.
Ici encore, la solution la plus élégante consiste a apprendre le correcteur-D a I’aide du modele de
simulation avec un retard de 1 pas, qui est utilis¢ comme MI avec les arguments :
ylerd-1) = h (LD 1, o)
Le correcteur-D obtenu par apprentissage, toujours noté (pg]’\,e'j, est mis en cascade avec le modele :

u(k) = g™ (H(q) k), YOt u i;b)

K

r c r | u Y

+ ‘ Correcteur-D || Processus -
y

" Prédicteur |y ot
ad-1 pas ~Iq-(d-1) |-—>

(e/s)
MI

Figure 27.
SCMI avec correcteur-D (pour un modele entrée-sortie).

Le SCMI est représenté sur la figure 27. Ses propriétés sont les mémes que celles du SCMI utilisant
un correcteur-S (supposé parfait) et un modele de ralliement, si le correcteur-D est parfait. Sinon, ce

systeme est également assez robuste vis-a-vis d’une imperfection du correcteur.

11.4.3.2. Cas d'un modele d’état.

Le correcteur neuronal obtenu par apprentissage est utilis€ dans le SCMI avec les arguments :
u(k) = Yen (H(q) r(k), x(k), y{é;b.p)

. u Y,
+ ; | Correcteur-D Processus .

+

u MI Y -

(modele d'état)

Figure 28.
SCMI avec correcteur-D (pour un modele d’état).

Le SCMI est représenté sur la figure 28. Il possede bien slir les mémes propriétés que le précédent,

si le correcteur est parfait.
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I1.4.4. Conclusions.

S’il existe un correcteur-S et un correcteur-D théoriques stables, que ’on peut donc estimer par un
apprentissage, concluons sur les différents systemes de commande avec modele interne présentés :

- Si l’on dispose d’'un modele entrée-sortie du processus, quel que soit son retard, il faut utiliser un
correcteur-S et un modele de ralliement, en utilisant comme modele interne le modele avancé de d-1
pas, et le correcteur-S adéquat a ce modele sans retard. Ce systtme de commande présente une plus
grande souplesse d’utilisation que le systeme de commande utilisant un correcteur-D, qui par ailleurs
possede les mémes propriétés.

- Si l’on dispose d’un modele d’état du processus, et que ’ordre relatif du modele est égal a 1, il faut
utiliser un correcteur-S et un modele de ralliement. Ce systeme de commande possede les mémes
propriétés que le systeme de commande utilisant un correcteur-D, mais ici encore présente une plus
grande souplesse d’utilisation.

- Si l’on dispose d’un modele d’état du processus, et que 'ordre relatif est plus grand que 1, il n’est
plus possible d’utiliser un modele de ralliement. Dans ce cas, il vaut mieux utiliser un systeme de
commande avec correcteur-D, quitte a effectuer un nouvel apprentissage avec un modele de
référence différent si la performance n’est pas satisfaisante.

Si le modele est a inverse instable, ce qui est mis en évidence des 1’apprentissage, les correcteurs
obtenus ne peuvent €tre mis en ceuvre au sein de systemes de commande avec modele interne. Ils
peuvent néanmoins etre utilisés dans des systemes de commande par simple bouclage, d’ou I’intéret

de ces systemes.

CONCLUSION.

Pour le probleme de la régulation de 1’état, I’intérét des réseau de neurones réside dans leur capacité
a réaliser des lois de commande par retour d’état non linéaire, optimales au sens d’un colt
quadratique. Ceci est illustré dans la deuxieme partie de cette these par la commande latérale du
véhicule REMI, qui est le probleme de régulation suivant : ramener a z€ro I’erreur latérale et 1’erreur
de cap du véhicule par rapport a une trajectoire de consigne, a 1’aide de la commande du volant du
véhicule.

Pour la poursuite de la sortie, les réseaux de neurones sont un outil efficace pour réaliser des
systtmes de commande imprimant au processus (non linéaire) un comportement linéaire désiré,
fondés sur les correcteurs- S et -D. Nous avons montré que ces correcteurs gagnent a etre employés
au sein de systemes de commande avec modele interne, si le modele du processus est a inverse stable.
Ces systemes ont fait I’objet de beaucoup moins de travaux que les régulateurs optimaux, aussi leurs
propriétés sont-elles largement illustrées au chapitre 6, a 1’aide d’un processus simulé, et au chapitre

8, par ’asservissement de vitesse du véhicule REMI.
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Chapitre 6

EXEMPLES DE COMMANDE DE PROCESSUS

INTRODUCTION.

Le but de ce chapitre est d’illustrer la mise en ceuvre et les propriétés des divers systemes de
commande présentés au chapitre 5 précédent. Le probleme de la régulation de 1’état d’un processus
étant bien illustré par la commande latérale du véhicule REMI, nous ne 1’abordons pas ici. Nous
portons nos efforts sur la comparaison des systemes de commande de poursuite et de régulation de
sortie, et nous illustrons les propriétés de ces systemes avec un processus non linéaire. Ce dernier est
le processus simulé par le modele d’état identifi€ au chapitre 4 §I11.3.2.2.

Par ailleurs, les méthodes du chapitre 5 n’étant pas optimales par rapport au bruit, nous montrons
rapidement au §II qu’il est néanmoins possible de construire des systtmes de commande a variance
minimale en utilisant le correcteur-S, dans les cas NARX et NBSX. Ceci est illustré a ’aide du

processus simulé par le modele entrée-sortie identifié au chapitre 4 §1.3.2.1.

I. POURSUITE ET REGULATION DE LA SORTIE.
I.1. PRESENTATION.

Nous étudions les performances des correcteurs -S et -D au sein de systtmes de commande par
simple bouclage (SCSB), et avec modele interne (SCMI). Notre but est ici de mettre en evidence les
propriété de robustesse de ces systemes de commande par rapport a des perturbations déterministes

non mesurées, ainsi que par rapport a des défauts de modélisation ou d’apprentissage des correcteurs.

Processus.

Le processus simulé est le suivant :
le(k+l) = ay x1(k) + ap x(k) + (b1 + 2 by) u(k)

.xz(k+1)= xl(k) +(' b2) l/l(k)
140,01 xp(k)>2 42
\y(k) = 4 tanh )#

avec a; = 1,145 ;a,=-0,549 ; b1 = 0,222 ; b, = 0,181 . Ces coefficients sont obtenus a partir de la
discrétisation du filtre linéaire du second ordre de pulsation w,=3, d’amortissement £=0,4 et de gain 1
(voir chapitre 4 §II.1). Le modele est stable et a inverse stable dans le domaine de fonctionnement

décrit par le processus lors de 'identification (la commande varie entre +5). L’apprentissage des
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correcteurs -S et -D, et leur utilisation au sein de SCSB et SCMI ne pose donc pas de probleme
théorique.

Objectifs de commande.

La dynamique de poursuite désirée pour le systtme de commande, ou dynamique de référence, est
définie par le modele obtenu en discrétisant le second ordre linéaire de pulsation w,=3,
d’amortissement £=0,7 et de gain 1, que nous notons :

E(q) y(k+1) = H(q) r(k)
avec :

E@=1+e qgl+eq2=1-1017g1+0,350qg2;H(q)=h;q'+hyq2=0,195q-1+0,137 g-2,
Ce modele est plus rapide que le processus non asservi ; il est beaucoup plus amorti que le processus
pour les petites amplitudes ; son gain statique est constant, toujours supérieur a celui du processus,
qui lui décroit avec ’amplitude de la commande (voir chapitre 4 §11.1). D’autre part, nous nous
intéressons a la dynamique de régulation par rapport a des perturbations additives de sortie, et a la
compensation de ces perturbations, comme cela a été fait au chapitre 5 §II, et dans I’annexe II pour

des systemes linéaires.

I.2. APPRENTISSAGE DES CORRECTEURS -S ET -D.

Modele de référence d’apprentissage.

Sa sortie y, obéit a : E,(q) y.(k+1) = H,(q) r(k), avec (cf. chapitre 5 §I1.2.1) :
- dans le cas d’un correcteur-S, E,(q) =1;Hy(q)=1 ,
- dans le cas d’un correcteur-D, E (q) = E(q) ; H,(q) = H(g).

Modele de simulation.
Nous avons conservé le modele de simulation neuronal établi a partir du prédicteur entrée-sortie
non bouclé a cinq neurones cachés identifié au chapitre 4 §I11.3.2.2 :
y(k) = @y (k-1), y(k-2), uk-1), u(k-2)
ou <p,§;'§"2 est la fonction réalisée par la partie non bouclée du réseau obtenu en fin d’identification.

Correcteurs -S et -D.
Ces correcteurs sont bouclés. Il faut pour les réaliser un réseau de neurones bouclé de la forme (cf.
chapitre 5 §11.2.1) :
u(k) = @ry (Ha(q) r(k), y(k), y(k-1), u(k-1); C)
Nous utilisons un réseau de méme complexité que le modele, c'est-a-dire possédant 5 neurones
cachés completement connectés. La fonction d’activation du neurone de sortie est une sigmoide
d’amplitude 5, ainsi choisie pour ne pas sortir du domaine de fonctionnement dans lequel le modele de

simulation est valable.
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Algorithme d’apprentissage.
Nous choisissons de réaliser un apprentissage semi-dirigé, ou ni les entrées d’état du modele, ni
celles du correcteur, ne sont dirigées par les sorties du modele de référence (I’algorithme est

nécessairement semi-dirigé puisque le correcteur est bouclé).

Le systeme d’apprentissage complet est représenté sur la figure 1.

r Modele de référence
d'apprentissage

E,y, (k+1) = H(k) k)

\ Ya
y Correcteur -S ou -D ‘ Y [ Modele de simulation £

Ya

(coefficients C 2 > entrée—spr/tie Y =
r estimer) u (RN fixé)
77777 rétro. — — — — - - - —rétro. — — — — i
N\
Figure 1.

Systeme d’apprentissage des correcteurs -S et -D en semi-dirigé.

Séquences d’apprentissage.

La sortie du modele se stabilise a environ +3,5 pour la commande d’amplitude maximale +5. Afin
que les performances respectives des correcteurs -S et -D soient comparables, nous avons choisi dans
chaque cas :

- correcteur-S : la séquence de consigne d’apprentissage {r(k)} est calculée a I’aide du modele de
référence définissant la dynamique de poursuite désirée (polynomes E et H), a partir d’une suite de
créneaux d’amplitudes aléatoires dans ’intervalle [-3,5 ; 3,5], et de durée 10 pas d’échantillonnage.
La séquence totale comporte 1000 pas d’échantillonnage. La séquence de référence d’apprentissage
{ya(k)}, avec y,(k+1) = r(k), est représentée sur la figure 2 suivante.

- correcteur-D : la séquence de consigne d’apprentissage {r(k)} est la séquence de créneaux
précédente. {y,(k)} est calculée a Il'aide du modele de référence d’apprentissage
(E.(q) =E(q) ; Hi(q) =H(q)), et coincide avec la séquence de référence d’apprentissage du

correcteur-S. Ces séquences sont représentées sur la figure 3.

Séquences d’estimation de la performance.

Nous présentons les résultats obtenus en fin d’apprentissage sur une séquence de test destinée a
discriminer les différents systemes de commande, en poursuite et en particulier en régulation. Il s’agit
d’une série de 5 paliers de consigne de durée 50 pas d’échantillonnage. Une perturbation déterministe
additive en sortie d’amplitude +0,5 est appliquée entre les instants 110 et 140 (voir les figures 6a et 6b

par exemple). La perturbation de sortie y est signalée par une barre grisée sur I’axe des abscisses.
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1.2.1. Correcteur-S.

La performance du correcteur-S en fin d’apprentissage est représentée sur la figure 2.
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Figure 2.

Performance du correcteur-S sur la séquence d’apprentissage.

Ces résultats montrent que le correcteur obtenu est assez précis pour etre utilisé dans un SCMI : on
n’observe de grandes erreurs que pour des amplitudes ou des variations de consigne importantes,
c'est-a-dire lorsque 1’inverse théorique du modele n’est plus réalisable a cause de la saturation en +5
du correcteur. Le comportement général de la commande est bien celui attendu : amortir le processus
aux petites amplitudes, ou il est oscillant, et augmenter son gain aux grandes. Nous notons :

u(k) = @y (r(k), y(k), y(k-1), u(k-1)
le correcteur-S obtenu en fin d’apprentissage

1.2.2. Correcteur-D.
Les résultats obtenus avec le correcteur-D en fin d’apprentissage sont représentés sur la figure 3.
La qualité de I’apprentissage est comparable a celle du correcteur-S, et les remarques générales sont

les mémes que pour ce dernier. Nous notons :
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u(k) = Ry (H(q) r(k), y(k), y(k-1), u(k-1))
le correcteur-D obtenu en fin d’apprentissage.
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Figure 3.
Performance du correcteur-D sur la séquence d’apprentissage.

I.3. TEST DES CORRECTEURS AVEC LE MODELE PERTURBE.

Afin d’observer le comportement en régulation du systtme nominal en réponse a une perturbation
de sortie en créneau, nous soumettons les deux correcteurs en simple bouclage avec le modele

(comme pendant I’apprentissage) a la s€équence de test.

1.3.1. Correcteur-S.

La figure 4 représente le schéma bloc du systeme. Le correcteur-S est utilisé avec les arguments :
u(k) = @y (v, k1), y(K), y(k-1), uk-1)
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yr p
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r Modele de poursuite » u |Modele de simulation| + J y
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Figure 4.

Test avec le modele perturbé du correcteur-S.

Les résultats correspondants sont rassemblés sur la figure 5a. Comme on pouvait le prévoir
d’apres ’annexe II §11.1.1.1 et le chapitre 5 §11.3.1.1, la perturbation provoque une erreur statique

non négligeable, et de brusques variations de la commande, de faible amplitude toutefois.
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a) Correcteur-S. b) Correcteur-D.
Figure 5.

Performances sur la séquence de test avec le modele perturbé.

1.3.2. Correcteur-D.

La figure 6 représente le schéma bloc du systeme. Le correcteur est utilisé avec les arguments :
u(k) = @Ry (H(q) r(k), y(k), y(k-1), u(k-1)
La séquence {yq(k)}, qui sert a évaluer la performance des systtmes de commande, est calculée,

comme dans le cas précédent, par le modele de référence donnant la dynamique désirée, c’est-a-dire
E(q) y/(k+1) = H(q) r(k).
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Figure 6.

Les résultats correspondant sont rassemblés sur la figure 5b. Comme il était prévisible (annexe II
§II.1.2 et chapitre 5 §11.3.2.1), l’erreur statique provoquée par la perturbation de sortie est plus
importante que pour le correcteur-S avec un modele de poursuite, mais la dynamique de régulation est

moins brusque, et ne provoque pas d’a-coups sur la commande : la dynamique de régulation est la

Test avec le modele perturbé du correcteur-D.

méme que la dynamique de poursuite.

I.4. SYSTEMES DE COMMANDE PAR SIMPLE BOUCLAGE (SCSB).

1.4.1. SCSB utilisant un correcteur-S.

Le correcteur-S peut &tre intégré au sein de deux SCSB différents : un systeme utilisant un modele

de poursuite, et un systeme utilisant un modele de ralliement.

I.4.1.1. Avec un modele de poursuite.

Le systeme est représenté sur la figure 7 ; le correcteur est utilisé avec les arguments :

u(k) = @i (yr(et1), yp(k), yp(k-1), u(k-1))
ou la séquence {y(k)} est calculée par le modele de poursuite.

Modele de poursuite

I

Correcteur-S | Processus
E(q) y(k+1) = H(g) rk) (RN fixé) simulé
| Yp
Figure 7.

SCSB utilisant un correcteur-S et un modele de poursuite.

Les résultats du test sont rassemblés sur la figure 8a. Les défauts de modélisation accentuent les
oscillations de la commande en réponse a la perturbation, par rapport au systeme ou le correcteur est

adapté au systeme corrigé, c'est-a-dire le modele utilisé pour 1’apprentissage (comparer a la figure 5a).
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Figure 8

Performance des SCSB utilisant un correcteur-S.

I.4.1.2. Avec un modele de ralliement.
Le systeme est représenté sur la figure 9 ; le correcteur-S est utilisé avec les mémes arguments :
u(k) = (p;gN (yr(k+1), yp(k), yp(k-1), u(k-1))
mais la séquence {y.(k)} est calculée par le modele de ralliement.

1P
y
r N . r + *
— Modele de ralliement  [— Correcteur-S u [ Processus | + Vp
ylk+1)={1-E(q))yp(k+1) (RN fixé) — simule [ O—™
| y'p +H(q) 1(k) | y-,,
Figure 9.

SCSB utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement.

Les résultats sont rassemblés sur la figure 8b. Le comportement de la commande en réponse a une
perturbation est satisfaisant, mais 1’erreur statique reste importante (voir annexe Il §I11.1.1.2). De

plus, il existe une erreur statique meéme en I’absence de perturbation (comparer a la figure 5b).

1.4.2. SCSB utilisant un correcteur-D.
Le systeme est représenté sur la figure 10 ; le correcteur-D est utilisé avec les arguments :
u(k) = @y (H(q) r(k), yp(k), yp(k-1), u(k-1))
La séquence {yy(k)} est calculée par le modele de référence E(q) y,(k+1) = H(q) r(k), et c’est sa sortie

qui est utilisée pour le calcul de I’erreur, représentée en bas de la figure 11.
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Figure 10.

SCSB utilisant un correcteur-D.

Alors que, si tout est parfait, le SCSB avec correcteur-D, et le SCSB utilisant un correcteur-S et un
modele de ralliement sont équivalents, les défauts de modélisation se répercutent de facon plus
importante sur le premier. En effet, la dynamique est tres modifiée dans certains domaines du
fonctionnement (apres la perturbation notamment), et I’erreur statique en I’absence de perturbation est
plus importante (dernier créneau de consigne). Ces différences sont peut-étre dues a une moins bonne

qualité de I’apprentissage du correcteur-D.

A
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0 50 100 150 200 250

Figure 11.
Performance du SCSB utilisant un correcteur-D.

1.5. SYSTEMES DE COMMANDE AVEC MODELE INTERNE (SCMI).

I.5.1. SCMI utilisant un correcteur-S.
Trois SCMI sont possibles : avec modele de poursuite extérieur, avec modele de poursuite

intérieur, et avec modele de ralliement. Si le correcteur est parfait (ce qui est presque le cas), les deux
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derniers SCMI sont équivalents, et donnent effectivement des résultats identiques. Nous ne

présentons donc que le premier et le troisieme de ces systemes.

1.5.1.1. Avec un modele de poursuite extérieur.
La figure 12 représente le SCMI ; le correcteur-S est utilisé avec les arguments :
u(k) = @iy (v (k4 1), y(K), y(k-1), u(k-1)

ol y est la sortie du modele de simulation g2, utilisé comme modgle interne.

LP
Yr yr¥ +
r Modele de poursuite ? Correcteur-S u Processus | T é_ P
— + (RN fixé) simule [
Elq) ydk+1) = H(q) (k) - >
y

U |Modele de simulation | ¥ _+

- entrée-sortie
(RN fixé) ‘
Figure 12.

SCMI utilisant un correcteur-S et un modele de poursuite extérieur.

Les résultats sont rassemblés sur la figure 14a. Ils sont tres bons puisque I’erreur statique est
annulée partout, en particulier en réponse a la perturbation. Seul le comportement en régulation de la

commande laisse a désirer : des oscillations se produisent.

1.5.1.2. Avec un modele de ralliement.

Le systtme de commande est représenté sur la figure 13.

p
r ~ re N : v |
+ Modele de ralliement = 1 recteur-s “ | Processus | + +i yp
i e D=1-E@phrn | | RN Fixé) M simule  [™O >
- y +H(q) (k) y

Modele de simulation |y, N |
entrée-sortie
(RN fixé)

Figure 13.
SCMI utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement.

Le correcteur est utilisé avec les mémes arguments que dans le SCMI précédent, mais la séquence
{y:*(k)} est calculée par un modele de ralliement. La séquence {y.(k)} pour estimer 1’erreur est
calculée a partir de la consigne par le modele de référence E(q) y(k+1) = H(q) r(k) (cf. §1.4.2). Les
résultats sont rassemblés sur la figure 14b. La performance est meilleure que celle du systeme

précédent, car les oscillations de la commande en réponse a la perturbation sont filtrées par le modele
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de ralliement. Ces résultats sont analogues aux résultats établis pour un modele linéaire dans I’annexe

IT §I1.2.1.1 et §I1.2.1.3, et généralisés aux modeles non linéaires au chapitre 5 §11.4.
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a) Avec modele de poursuite extérieur. b) Avec modele de ralliement.
Figure 14.

Performances des SCMI avec correcteur-S.

I.5.2. SCMI utilisant un correcteur-D.
La figure 15 représente le systeme de commande ; le correcteur-D est utilisé avec les arguments :
u(k) = @Ry (H(q) r(k), y(k), y(k-1), u(k-1))

r r¥ I P
_:9)_> Correcteur-D " Processus | £ "
~ . (RN fixé) 1 simulé -
y

u | Modele de simulation
entrée-sortie
(RN fixé)

Figure 15.
SCMI utilisant un correcteur-D.

Les résultats, présentés sur la figure 16, sont tout a fait comparables a ceux de la figure 14b,
conformément aux résultats de I’annexe II §I1.2.1 et §I1.2.2. On note cependant qu’il subsiste une
petite erreur statique pendant la perturbation : ceci provient donc d’un défaut d’apprentissage du

correcteur-D.



124 Premiere partie : chapitre 6.

0 50 100 150 200 250
05 - -
=Y Y.
-
0 L
-0.5 - -
0 50 100 150 200 250
Figure 16.

Performance du SCMI utilisant un correcteur-D.

1.5.3. Suppression du modele interne.
Au chapitre 5 §11.4.1.5, nous avons insisté sur la nécessité de conserver le modele interne dans les
SCMLI, en mettant en évidence les conséquences de sa suppression, en particulier lorsque le correcteur

entre en saturation.

| P
r r Modele de poursuite - Correcteur-S “ i | Processus ++ * Yp
—(O)—> ™ "RNfixe) [ P simule O
+ E(q) yr(k+1) = H(q) r(k)
_+
q! -

Figure 17.
“ SCMI ” utilisant un correcteur-S et un modele de poursuite extérieur, sans MI.

Nous illustrons ceci en présentant, a I’aide d’une séquence de test analogue a la précédente, mais
pour laquelle le correcteur sature (la consigne maximale est de 4,5 au lieu de 3,5), la performance du
SCMI utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement (SCMI de la figure 13), et celle du systeme
de la figure 17 ; le correcteur-S y est utilisé avec les arguments :

u(k) = @y (v (k+1), y, 5 (k). y*(k-1), u(k-1))
Le modele étant supprimé, le modele de ralliement doit étre remplacé par un modele de poursuite

intérieur.
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a) Avec modele de ralliement. b) Avec modele de poursuite intérieur, sans MI.
Figure 18.
Performances en saturation de SCMI utilisant un correcteur-S.

Les résultats obtenus avec les deux systemes sont représentés sur la figure 18. Alors que le SCMI
classique se comporte comme le modele de référence des que le correcteur ne sature plus, le systeme
sans MI voit sa dynamique tres affectée par la saturation : la boucle avec le retard unité réalise une

intégration de 1’erreur.

I.5.4. Cas d’un correcteur imparfait.

Dans le cas ou le correcteur est parfait, les SCMI utilisant un correcteur-S avec un modele de
poursuite intérieur ou un modele de ralliement sont équivalents. Nous avons cependant établi dans
I’annexe II §11.2.1.2 que, pour un modele linéaire, la stabilit¢ du second systeme est plus robuste en
cas d’une imperfection du correcteur. Afin de vérifier ceci dans un cas non linéaire, nous avons
procédé a I’apprentissage d’un correcteur pour un modele plus lent (la méme structure de modele, les
coefficients aj, ap, by et by étant calculés a partir du second ordre linéaire de pulsation w,=2, au lieu
de 3). Puis nous avons utilisé ce correcteur dans les deux SCMI, avec le méme modeéle de simulation
que dans les paragraphes précédents. Il s’agit donc du cas nominal (processus~modele), avec
correcteur imparfait. Le SCMI avec modele de ralliement est celui de la figure 13, et le SCMI avec

modele de poursuite intérieur est représenté sur la figure 19 suivante.
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Figure 19.

SCMI utilisant un correcteur-S (imparfait ici) et un modele de poursuite intérieur.
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SCMI utilisant un correcteur-S imparfait.

Les performances des deux systemes sont rassemblées sur la figure 20. Le systtme avec modele de
ralliement est perturbé, mais il n’est pas déstabilisé (figure 20a). Le systeme avec modele de poursuite
intérieur est instable dans pratiquement tout le domaine de fonctionnement (sa sortie ne devient pas
infinie car la sortie du processus est limitée par une tangente hyperbolique). Ces résultats corroborent
donc la généralisation a certains systemes non linéaires des résultats établis dans I’annexe II pour les

systemes linéaires : un SCMI neuronal doit impérativement utiliser un modele de ralliement, en raison

de I’éventuelle imperfection du correcteur due a I’apprentissage.

La performance du SCMI utilisant un correcteur-D imparfait (c'est-a-dire adapté au modele plus

lent), est tout a fait analogue a celle du SCMI utilisant un correcteur-S imparfait et un modele de

ralliement.
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I.6. PROCESSUS AVEC BRUIT.

Parmi les systemes de commande que nous avons présentés, tous ceux dont la dynamique de
régulation est satisfaisante, car égale a la dynamique de poursuite, filtrent également le bruit qui peut
perturber le processus (en particulier un bruit de sortie), dont nous n’avons pas tenu compte ici. Ces
systemes sont : les SCSB utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement, ou un correcteur-D, et
les SCMI utilisant un correcteur-S et un modele de ralliement ou un modele de poursuite, ou un

correcteur-D. Le §II a pour objet des systtmes de commande optimaux par rapport au bruit.

II. COMMANDE A VARIANCE MINIMALE.
II.1. PRESENTATION.

Alors que dans la premiere partie, nous avons priviligié la robustesse du systeme de commande
vis-a-vis de perturbations déterministes non mesurées, 1’objet de ce paragraphe est la synthese de
systtmes de commande optimaux vis-a-vis du bruit, c’est-a-dire des perturbations aléatoires non
mesurées. Les systtmes de commande que nous allons présenter ont donc un intérét pour la
commande de processus pour lesquels les perturbations déterministes sont négligeables devant les
perturbations aléatoires. Nous reprenons I’exemple du processus simulé par le modele entrée-sortie du

chapitre 4, processus dont la partie déterministe est :

(24+yp(k-1)) u(k-1)*
3

yp(k) = h (y,,(k-l), yp(k-2), u(k-l)) =50 tanh |2 107 S 3p(k2) ||+ 0,5 u(k-1)
1+u(k-1)

yp(k-1)—8

Les systemes de commande seront congus pour :
* le processus avec perturbation additive d’état (NARX) :
Yp(k) = (yp(k-1), yp(k-2), u(k-1)) + w(k)
* ]e processus avec perturbation additive de sortie (NBSX) :
[xp(k) = h (xp(k-1), x,(k-2), u(k-1))
\yp(k) = x,(k) + w(k)
ou w un bruit blanc a valeur moyenne nulle et de distribution uniforme d’amplitude 0,2 (donc de

variance 3,33 10-3).

II.2. SYSTEMES DE COMMANDE A VARIANCE MINIMALE.

Pour un processus sans bruit, le correcteur qui minimise la variance de I’erreur de commande est
justement le correcteur-S : il annule méme I’erreur de commande. Dans le cas d’un processus avec
bruit, nous allons montrer que, dans les cas NARX et NBSX, le systtme de commande minimisant la
variance de l’erreur s’obtient facilement a partir du correcteur-S associé au modele sans bruit.

Etudions préalablement le correcteur a variance minimale d’un modele avec bruit linéaire.
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I1.2.1. Cas linéaire ARMAX.

Pour cette présentation rapide, nous confondons le modele du processus et le processus lui-méme.

Correcteur a variance minimale (processus avec bruit).
Soit un processus ARMAX :
A(q) yp(k) = B(q) u(k) + C(q) w(k) = g B'(q) u(k) + C(q) w(k)
ou w(k) est un bruit blanc, et C un polyndome monique de degré p. On montre [GOO84] que la
commande a variance minimale est :
u(k) = yr(k+d) = Gp(q) ypk) +(1 = Fp(q) B'(@)) u(k) +(C(q) — 1) y(k+d) (D)
ou y(k+d) est la prédiction optimale a I’instant k de y,(k+d) (dont I’expression est €tablie au chapitre 2
§IL.2), et ou Fy,, monique, et Gy, sont les uniques polynomes de degrés respectifs d-1 et n-1
satisfaisant : C(g) = Fp(q) A(q) + g9 Gp(q). Le systeme obéit alors a :
e(k+d) = yp(k+d) — y(k+d) = Fy(q) w(k+d)

soit, si la commande est appliquée a partir de I’instant 0, e(k) = F(g) w(k) quel que soit k =d.

Correcteur-S (processus sans bruit).
Rappelons I’expression du correcteur pour le processus déterministe (annexe II §1.1.1) :
A(q) yp(k) = B(q) u(k) = g B'(q) u(k)
L’expression du correcteur-S est :
u(k) =y (k+d) — G(q) yp(k) + (1 - F(q) B'(@)) u(k) ~ (ID)
ou F, monique, et G sont les uniques polyndmes de degrés respectifs d-1 et n-1 satisfaisant I’égalité
polyndmiale : 1= F(q) A(q) + ¢ G(g). Dans le cas ou d=1, F(q)=1;G(q) =q (1 - A(g)), et (1)
devient :
u(k) =y, (k+1) +(A(@) = 1) yplk+1) + (1 = B'()) u(k)

On constate que :

- dans le cas particulier ARX, la commande calculée par le correcteur-S est le correcteur a variance
minimalee. En effet, C(g) =1 et les lois I et II sont donc identiques. Ceci est vrai quel que soit le
retard d.

- dans le cas particulier BSX, C(g) = A(q) etdonc F,(q) =1 ; Gp(q) = 0. La commande I s’€crit :

u(k) =y (k+d) +(1-B'(q)) u(k) + (Alg) - 1) y(k+d)
qui, si d=1, est aussi 1’expression du correcteur-S, mais appliquée a la sortie y(k+1) du prédicteur

optimal et non a celle du processus.

I1.2.2. Cas non linéaires NARX (d quelconque) et NBSX (d=1).
De méme, dans le cas non linéaire :
- le correcteur a variance minimale pour un processus NARX de retard quelconque est le correcteur-S
du processus sans bruit.
- le correcteur a variance minimale pour un processus NBSX avec d=1 est constitué du correcteur-S

du processus sans bruit, et du prédicteur optimal NBSX.
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Le cas NARMAX dans le cas particulier d’un bruit MA est également facile a traiter, et exposé
rapidement dans [GOO84].

I1.3. MISE EN (EUVRE.

I1.3.1. Apprentissage du correcteur-S.
Les systtmes de commande a variance minimale des processus NARX et NBSX avec d=1 ne

nécessitent donc que 1’apprentissage du correcteur-S pour processus sans bruit.

Modeéle de simulation.

Le modele de simulation est le modele cp,Sef\’,” ! obtenu a partir du prédicteur optimal NBSX (identifié

au chapitre 4 §1.3.2.1) :
Y(K) = @i (v(k-1), y(k-2), u(k-1))
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Figure 21.

Performances sur la séquence d’apprentissage.

Correcteur-S.
Nous prenons un réseau de neurones de méme complexité que celui du modele de simulation,

possédant 5 neurones cachés completement connectés, et un neurone de sortie a sigmoide d’amplitude
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5, qui est la valeur maximale de la commande utilisée pour I’identification, valeur qui ne doit donc pas

étre dépassée pendant I’apprentissage du correcteur. Le correcteur-S est un réseau non bouclé :
u(k) = Yry (r(k), y(k), y(k-1); C)

Modele de référence d’apprentissage.

C’est un retard unité. Sa sortie y, obéit a : y,(k+1) = r(k)

Algorithme d’apprentissage.
L’algorithme est semi-dirigé.

Séquences d’apprentissage.

La séquence de consigne est constituée de créneaux d’amplitudes aléatoires entre 1,75 (sorties
maximales du processus pour une commande entre +5), et de durée 10 pas d’échantillonnage. La
séquence totale comporte 1500 pas d’échantillonnage. Les résultats de 1’apprentissage sont

représentés sur la figure 21.

Séquences d’estimation de la performance des systemes de commande.

La séquence de consigne est constituée de créneaux d’amplitudes aléatoires comprises entre =1,75,
et de durée 20 pas d’échantillonnage. La séquence totale comporte 1000 pas d’échantillonnage (cf.
figures 23 et 25).

I1.3.2. Systeme de commande du processus NARX.
Le processus NARX est simulé par 1’équation :
Yp(k) = h (yp(k-1), yp(k-2), u(k-1)) + w(k)
ou w est un bruit blanc a valeur moyenne nulle, de distribution uniforme d’amplitude 0,2. Le
correcteur-S obtenu en fin d’apprentissage, noté 1/}15;1\,, est mis en cascade avec le processus :
u(k) = @y (vr(k+1), yp(k), yp(k-1))

Le systeme de commande a variance minimale pour le processus NARX est représenté sur la figure
22. Le comportement désiré en poursuite est donné par un modele de référence qui est la discrétisation
du filtre passe-bas du second ordre de pulsation w,=0,5, de coefficient d’amortissement £=0,7, et de
gain unité. Ce filtre passe-bas est toujours plus rapide que le processus (dans tout ’espace d’état). Il

est noté :
E(q) y/(k+1) = H(q) r(k)

Yr
—L \ e [~ u Yp
Modele de poursuite Colgrlsclgeu)r-s | "ol | Processus NARX
Eq) y(k+1) = H(q) r(k) |—> (RN fixé)
Yp

Figure 22.
Systeme de commande a variance minimale pour le processus NARX.
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Figure 23.

Performance du systeme de commande a variance minimale du processus NARX.

Les résultats obtenus sont représentés sur la figure 23. L’erreur de commande a bien les mémes
caractéristiques que la perturbation aléatoire w, c’est-a-dire qu’elle n’est pas corrélée et que sa

distribution est semblable a celle de la perturbation (uniforme d’amplitude 0,2).

I1.3.3. Systemes de commande du processus NBSX.

Le processus NBSX est simulé par 1’équation :
[xp(k) = h (xp(k-1), x,(k-2), u(k-1))
\yp(k) = x,(k) + w(k)

ou w est un bruit blanc a valeur moyenne nulle, de distribution uniforme d’amplitude 0,2. Le
correcteur-S obtenu en fin d’apprentissage est mis en cascade avec le prédicteur optimal du processus
NBSX, qui est le prédicteur bouclé :

y(kt1) = gt (v(k), y(k-1), u(k)
Le correcteur est donc utilisé avec les arguments :

u(k) = @iy (v Gk+1), y(8), y(k-1))

Le systeme de commande est représenté sur la figure 24.
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Figure 24.

Systeme de commande a variance minimale pour le processus NBSX.

Les résultats obtenus sont représentés sur la figure 25a. Ici encore, I’erreur de commande a bien les
meémes caractéristiques que la perturbation aléatoire (distribution, corrélation). On constate que la

commande n’est pas bruitée, puisque calculée a partir des sorties du prédicteur, qui est déterministe.

TR mn JU s 2 L
W Wu T [ AL

il JW B il wﬂ M ]
1T UWU VY W 1

=)
[

[N}

=3

[}
)

’ 0 100 200 700 800 900 1000 ’ 0 100 200 300 400 500 1000
02 | e=Ve-Yp 4 02t a THH 4
o LRIt AT ll\l L Il I 1|| Ll I|In.‘||ll m ) ol HHH L AL Al Jum l\ I Hil 4“ li lH'\ Ll |\|“|Mu il |HI| it mlmh
lwlll ’\ ” “” I NH |Hl | '”‘Imw ”' |¥|VH [I’ ” TN vl” I ‘\I ml ‘ , T ” ‘l ”’y“\ W\\ ”] ”H‘H T ‘l” |
0.2 | 4 02t
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
a) Systeme de commande a variance minimale. b) Systeme de commande par simple bouclage.
Figure 25.

Performances des systemes de commande du processus NBSX .

A titre de comparaison, nous avons également utilisé le correcteur-S en simple bouclage avec le
processus (méme systeme de commande que celui de la figure 22, adéquat a la commande du
processus NARX). Les résultats sont représentés sur la figure 25b. La variance de I’erreur de
commande est plus importante que celle de la perturbation aléatoire qui affecte le processus, et cette

erreur n’a plus les caractéristiques d’un bruit blanc.
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CONCLUSION.

La premiere partie de ce chapitre nous a permis d’illustrer, sur I’exemple d’un processus non
linéaire, les propriétés des systemes de commande par simple bouclage et avec modele interne
démontrées dans le cas linéaire en annexe II. Elle fait notamment apparaitre les propriétés de
robustesse des systemes préconisés, c’est-a-dire les systemes avec modele interne utilisant un
correcteur-S avec un modele de ralliement, ou bien un correcteur-D, vis-a-vis :

- de perturbations déterministes de sortie en créneaux ;

- de défauts de modélisation (le modele de simulation utilisé est identifié dans de mauvaises conditions
au chapitre 4 §11.3.2.2) ;

- de défauts du correcteur dus a 1’apprentissage, probleme particulier a 1’utilisation de réseaux de
neurones.

De plus, nous mettons en évidence le manque de robustesse de systemes de commande souvent

rencontrés dans la littérature.

Dans la seconde partie, nous jetons les bases du principe de la commande a variance minimale par
réseaux de neurones pour des processus NARX (de retard quelconque) et NBSX (de retard unité).
Un axe de nos recherches futures porte sur la généralisation de ce type de commande aux processus
NARMAX.
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INTRODUCTION AU PILOTAGE D’UN VEHICULE AUTONOME

I. OBJET ET ENJEUX DE L’ETUDE.

La conception des véhicules automatisés, ou robots mobiles, a roues est un domaine de recherche
en pleine expansion. Ces véhicules sont utilisés dans I’industrie comme moyen de transport,
d’inspection, ou d’opération, et sont particuliecrement adaptés a des interventions en environnement
hostile. La conception mécanique, les systemes de vision et de localisation, la planification ainsi
que la commande de ces véhicules, ont suscité de nombreux travaux. Ainsi, cette étude a pour objet
la mise en ceuvre de réseaux de neurones pour la commande d’un tel véhicule. Ce dernier est un
systeme intrinsequement non linéaire de par sa cinématique et ses caractéristiques dynamiques
(actionneurs, moteur thermique). La commande d’un tel systeme est donc un probleme qui, pour
eétre résolu de fagon satisfaisante, doit prendre ces non linéarités en considération. Les réseaux de
neurones sont de bons candidats : d’une part, ils permettent d’identifier le comportement dynamique
du véhicule, souvent complexe, et d’autant plus difficile a modéliser physiquement que les
constructeurs fournissent rarement toutes les informations nécessaires ; d’autre part, I’apprentissage
de correcteurs utilisant un modele neuronal du véhicule prend en considération toutes les non
linéarités identifiées. Enfin, des perturbations non modélisées et non mesurées telles que des
changements d’adhérence du terrain, ou des perturbations mesurées telles que sa pente, doivent etre
compensées par I’organe de commande, besoin que les méthodes de commande neuronales par
modele interne présentées dans la premiere partie de ce mémoire sont a méme de satisfaire.

L’objet de cette partie applicative est de donner un exemple des performances effectives des
réseaux de neurones pour une tache concrete, tout en complétant I’illustration des aspects théoriques
développés dans ce mémoire, illustration déja esquissée dans les chapitres 4 et 6 sur des exemples
mettant en ceuvre des processus simulés, ainsi que 1’actionneur d’un bras de robot. Nous montrons
également comment [’utilisation des techniques neuronales s’imbrique avec celle des techniques
classiques de I’ingénieur automaticien ; nous verrons en particulier comment la modélisation * boite
noire ” neuronale se conjugue avec 1’analyse physique des phénomenes mis en jeu par le processus,
et de quelle maniere les préoccupations qui guident la conception d’un systtme de commande
“ classique ” interviennent dans celle de son homologue “ neuronal .

Dans cette introduction, nous présentons 1’architecture de mobilité classique d’un véhicule
autonome, ainsi que les choix effectués pour sa réalisation au moyen de réseaux de neurones. Enfin,

nous décrivons le véhicule, REMI, qui a servi de banc d’essais pour ces recherches.
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II. ARCHITECTURE DE MOBILITE D’UN VEHICULE AUTONOME.

Véhicules automatisés.

Pour intervenir dans des milieux dangereux, pollués, impropres a la vie humaine, ou pour
remplacer ’homme dans I’exécution de taches répétitives, 1’utilisation de véhicules automatisés se
généralise. Un véhicule automatisé est un véhicule capable d’exécuter sa tache sans opérateur

humain a bord.

Véhicules autonomes.

Un véhicule autonome est un véhicule automatisé susceptible de remplir sa tache sans
intervention aucune d’un opérateur humain, méme a distance. Pour de nombreuses applications
industrielles, il n’est pas encore envisageable, pour des raisons de sécurité et d’efficacité, de laisser
un véhicule automatisé évoluer en autonomie complete dans un environnement peu structuré.
Comme nous le verrons au §II.1, il existe donc en général pour des véhicules dits autonomes
plusieurs niveaux possibles pour I’intervention a distance d’un opérateur humain (par liaison radio
par exemple), afin de compenser 1’incapacité du véhicule a s’adapter a des changements trop

radicaux de son environnement.

Architecture de mobilité d’un véhicule automatisé.

Un véhicule automatisé remplit le plus souvent d’autres taches qu’un simple déplacement. Par
exemple, un véhicule forestier doit non seulement pouvoir se déplacer en forét, mais aussi abattre
les arbres ; un véhicule minier doit a la fois se déplacer dans les carrieres, et effectuer des forages.
Nous nous intéressons ici uniquement a la tache de déplacement, et a donc I’architecture du systeme

qui organise et commande le déplacement d’un véhicule automatisé, ou architecture de mobilité.

I1I.1. ARCHITECTURE DE MOBILITE CLASSIQUE.

Architecture fonctionnelle.

La chaine fonctionnelle d’un véhicule automatisé, représentée sur la figure 1, fait
traditionnellement intervenir trois modules de commande organisés hiérachiquement [FRA93] :

- le module de planification calcule un itinéraire local sous forme de points de passage a partir
d’une destination définie par un opérateur humain (déplacement associé a la tache du véhicule). Il
calcule également une vitesse moyenne ou un profil de vitesse de consigne associé a cet itinéraire,
en fonction du délai spécifié par 1’opérateur pour la réalisation de la tache.

- le module de guidage calcule les consignes de vitesse et de cap qui permettent au centre de
gravité du véhicule (ou a tout autre point du véhicule, appelé point de commande) de suivre une

trajectoire interpolant les points calculés par le module de planification.
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- le module de pilotage a pour fonction d’asservir la vitesse et le cap du point de commande sur les
valeurs de consigne déterminées par le module de guidage, c'est-a-dire d’élaborer les commandes

qu’il faut délivrer aux actionneurs de la vitesse et de la direction.

Un module de localisation, qui ne fait pas a proprement parler partie de ’architecture de
mobilité, est nécessairement présent a bord du véhicule. Il fournit aux différents étages
hiérarchiques les informations de position, d’attitude (cap, roulis et tangage) et de vitesse du
véhicule. Nous revenons sur les éléments constitutifs de ce module au paragraphe III. L architecture

de mobilité est représentée sur la figure 1.

Destination finale &
Contrainte temporelle

> PLANIFICATION

Positi()}}/’/ Points de passage &
profil de vitesse

77777777777777777777777777

" Position, attitude'

LOCALISATION &vitesse | GUIDAGE | |

¢ Cap & vitesse

de consilgne

Attitude
& vitesse

A PILOTAGE ||

Commandes de vitesse
& de direction

Figure 1.
Architecture de mobilité classique d’un véhicule automatisé.

Niveaux d’intervention.

Dans le cas d'une autonomie partielle, selon le niveau ou I’opérateur humain intervient, on donne
une dénomination différente au mode de commande du véhicule automatisé :

- on parle de télépilotage (ou téléconduite) lorsque les ordres, ou consignes, qui sont transmis au
véhicule par un opérateur humain, sont les commandes des actionneurs. Ce mode de commande
suppose 1’opérateur a un poste de commande reproduisant le véhicule et ses actionneurs, et qu’il
dispose d’informations sensorielles (visuelles surtout) représentatives de celles qu’il aurait s’il se
trouvait a bord du véhicule. C’est le mode de commande ou 1’autonomie du véhicule est la plus

limitée. Il est relativement slir, puisque voisin d’une conduite humaine, mais n’est véritablement
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praticable qu’a basse vitesse, et en terrain peu accidenté. En effet, il n’est plus possible a haute
vitesse de négliger le temps de transfert des ordres de 1’opérateur et des informations en
provenance du véhicule dans le réseau de communication : au dela de 30 km/h, un systeme
télépiloté devient en général instable. De plus, les informations sensorielles communiquées a
I’opérateur sont le plus souvent insuffisantes pour une conduite correcte en tout terrain (champ de
vision limité, insuffisance du retour d’informations concernant d’autres modalités sensorielles,
telles que les sons, vibrations, accélérations...).

- il s'agit de téléguidage, lorsque les consignes communiquées au véhicule sont des consignes de
vitesse et de cap (et/ou de position). La fonction de pilotage est dans ce cas assurée par le
véhicule. Un tel mode de commande ne souffre pas des inconvénients du télépilotage.
L’autonomie du véhicule y est cependant encore restreinte, puisque le choix de la maniere de
suivre la trajectoire incombe a 1’opérateur. Pour que ce choix soit optimal, il est nécessaire que
I’opérateur ait une bonne connaissance de la dynamique du véhicule.

- on parle de téléplanification, lorsque le véhicule regoit comme consignes une liste de points de
passage assortie d’une contrainte temporelle, qui peut étre modifiée par I’opérateur dans le cas de
la présence inopinée d’obstacles. Les fonctions de pilotage et de guidage sont assurées au niveau
du véhicule. Ce mode de commande est particulierement sur, puisque le guidage est bien adapté a
la trajectoire a suivre.

- 'autonomie est effective, si toutes les fonctions de planification, guidage et pilotage sont assurées
par le véhicule. En présence d’obstacles (localisés par un systeme de détection d’obstacles), le
module de planification embarqué redéfinira lui-méme les points de passage et les contraintes a

respecter, en s’appuyant sur des cartes numérisées du terrain ou il évolue.
y

Enjeux industriels.

Comme nous 1’avons déja observé, le mode de totale autonomie est a 1’heure actuelle irréaliste
pour la plupart des véhicules automatisés industriels ou militaires. En revanche, le stade de la
téléplanification est parfaitement réalisable tout en offrant de meilleures garanties de sécurité que le
télépilotage ou le téléguidage, et en ayant 1’avantage de moins solliciter 1’opérateur, qui doit
souvent veiller au déroulement correct d’autres opérations que celle du seul déplacement du
véhicule (comme pour les véhicules forestiers ou miniers).

Pour ces raisons, nous avons choisi de réaliser a I’aide de réseaux de neurones les fonctions
réalisées par les modules de guidage et de pilotage (encadrés en pointillés sur la figure 1), pour
un fonctionnement aussi bien en mode téléplanifi€é qu’en mode autonome, lorsque celui-ci sera
industriellement envisageable.

Dans une optique moins roboticienne, on peut aussi envisager 1’utilisation pour des véhicules de
série d’une partie des fonctions du guidage-pilotage, pour la réalisation de systemes de “ cruise-
control ” par exemple (ces systemes permettent de maintenir la vitesse d’un véhicule autour d’une

valeur nominale).



Deuxieme partie : introduction. 141

I1.2. REALISATION NEURONALE.

Fonction assurée par le systeme de commande neuronal.

Le systeme de commande neuronal doit donc assurer les fonctions de I’ensemble guidage-
pilotage. Ceci consiste, a partir des points de passage et du profil de vitesse de consigne déterminés
par le module de planification (mode autonome) ou par 1’opérateur (mode téléplanifié), a calculer

les commandes a délivrer aux actionneurs de maniere a respecter au mieux ces consignes.

Réalisation neuronale du guidage-pilotage.

Traditionnellement, le module de guidage, apres avoir calculé une trajectoire continue a partir
des points de passages, sélectionne a chaque instant un point-cible sur cette trajectoire. La position
de ce point, et la vitesse de consigne qui lui est associée, sont les données utilisées par le module de
guidage pour calculer le cap et la vitesse a imposer au véhicule de maniere a atteindre 1'objectif de
poursuite. Ce cap et cette vitesse constituent les consignes transmises au module de pilotage. Nous
avons cong¢u un premier systtme de commande selon ce principe [RIV93] [RIV94]. Dans le
systeme retenu, les consignes transmises au module de pilotage neuronal sont des consigne de cap,
de vitesse, et de position. Une comparaison entre les deux approches est présentée dans [RIV93]. La
réalisation neuronale des modules de guidage et de pilotage, dont nous allons maintenant présenter

les modules constitutifs, est représentée schématiquement sur la figure 2.

Le module de guidage est constitué des deux €léments suivants :

Le générateur de trajectoire.

A chaque réception d’une mission, ce module interpole les points de passage, fournissant ainsi
une trajectoire continue (interpolation linéaire si les points sont suffisamment rapprochés, a 1’aide
de B-splines sinon). A chaque point de la trajectoire est associée une vitesse correspondant a la
contrainte temporelle de la mission (profil de vitesse ou vitesse moyenne constante). Cette opération

est donc habituellement aussi réalisée par le module de guidage.

Le sélecteur du point-cible.

A chaque instant, ce module détermine le point-cible, qui est donc le point de la trajectoire dont
il faut se donner la vitesse, la position et le cap pour objectif. Intuitivement, ce point doit étre choisi
a une certaine distance en avant du véhicule. La détermination de la loi gouvernant la distance au
point-cible ne peut donc étre effectuée qu’en fonction des modules de commande intervenant en

aval du sélecteur du point-cible, détermination que nous décrivons au chapitre 8.



142 Deuxieme partie : introduction.

Destination finale &
Contrainte temporelle

PLANIFICATION

Position

{xp, yp}

Points de passage &
profil de vitesse

GUIDAGE

LOCALISATION

Position, attitilde trajectoire
& vitesse | « Sélecteur du

| Générateur de
point-cible

{xp, yp, Yp, vp}

Consignes de
Vci i{ Xe, Yo, Pe} cap, vitesse

& position
i PILOTAGE

correcteur correcteur

: neuronal neuronal

| longitudinal latéral

o Commandes

Figure 2.
Architecture de mobilité neuronale.

Le module de pilotage est constitué de deux correcteurs neuronaux :

D’apres des résultats biens connus dans le domaine de la commande de robots mobiles a roues
du type de REMI, c'est-a-dire soumis a des contraintes non-holonomes, il est possible d’asservir la
position du véhicule sur une trajectoire, indépendamment de sa vitesse, par retour d’état statique
continu stationnaire [SAM92]. Nous rappelons ces résultats au chapitre 8. C’est cette solution que

(3

nous avons choisie, ou solution de “ path-following ” (opposée a la solution, également
envisageable, de ““ path-tracking , qui désigne 1’asservissement de posture, c'est-a-dire a la fois de
la position et du cap). Cette solution a 1’avantage de demander la synthese de deux correcteurs
indépendants, un correcteur latéral pour 1’asservissement sur trajectoire, et un correcteur

longitudinal pour I’asservissement de la vitesse.
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a) Correcteur latéral.

Ce correcteur a pour consignes la position du point-cible sélectionné, et I'orientation de la vitesse
de consigne qui lui est associée, ou cap de consigne. En fonction de I'état du véhicule, il calcule la
commande du volant pour I’asservissement du véhicule sur la doite passant par le point-cible et
orientée selon le cap de consigne (cette droite est donc la tangente a la trajectoire de consigne

passant par le point-cible).

b) Correcteur longitudinal.
Ce correcteur a pour consigne la vitesse du point-cible sélectionné. Il calcule, en fonction de
cette consigne et de 1’état du véhicule, les commandes des freins, de 1’accélérateur, et du sélecteur

des vitesses.

Identification des sous-systemes correspondant aux deux correcteurs.

Les techniques de commande neuronale que nous utilisons sont de type indirect, c’est-a-dire
utilisent un modele du véhicule. Il est donc nécessaire de réaliser préalablement la modélisation de
la dynamique du véhicule pour les comportements latéral et longitudinal. D’autres techniques de
commande de véhicules par réseaux de neurones n’utilisent pas de modele. Par exemple, Pomerleau
propose un systeme qui réalise 1’apprentissage d’un réseau de neurones dont I’entrée est une image
de la route, et la sortie la commande du volant, a 1’aide d’un “ professeur ” humain [POM91]
[POMO94].

Nous allons maintenant présenter REMI, le véhicule automatisé qui a servi de banc d’essais a
nos recherches ; nous décrivons la nature et le fonctionnement des actionneurs et des capteurs

nécessaires a la commande et a la localisation, éléments propres a chaque véhicule automatisé.

II1I. PRESENTATION DU VEHICULE REMI.

REMI (Robot Evaluator for Mobile Investigations) est un véhicule de série Mercedes a essence a
quatre roues motrices. Il est entierement équipé par la société SAGEM des actionneurs et des
capteurs nécessaires a la commande et a la localisation du véhicule. Le véhicule est représenté sur la

figure 3.

Actionneurs.

a) Actionneur utilisé pour 1’asservissement latéral : ¢’est un moteur a courant continu sur la colonne
de direction, avec mesure de position angulaire.

b) Actionneurs utilisés pour 1’asservissement longitudinal :

* accélération : I’action sur le papillon des gaz est effectuée par un moteur a courant continu.
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* freinage : un groupe hydraulique fournit 1’énergie, et une servo-valve permet de modifier la
pression dans le circuit de freinage, avec mesure de la pression.
* passage des rapports de vitesse : il est réalisé par un moteur a courant continu agissant sur le

manche du sélecteur des vitesses, avec mesure de position angulaire.
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FREINAGE AUTOMATISE
ACCELERATEUR AUTOMATISE

Figure 3.
Le véhicule REMI.

Capteurs.

La localisation est la fonction qui consiste a estimer, dans un repere de travail donné, certains
parametres de position et/ou d’attitude du véhicule nécessaires aux asservissements du pilotage-
guidage. La méthode de localisation utilisée sur le véhicule REMI est dite “ a [’estime ”. Par les
méthodes de localisation a I’estime, la position courante est déterminée par intégration de
déplacements successifs orientés depuis la position de départ, a partir d’informations fournies par
des capteurs généralement proprioceptifs qui peuvent etre :

- de nature odométrique (mesure du déplacement relatif par rapport au sol),

- de nature inertielle (mesure des accélérations et/ou des rotations par rapport a un repere galiléen),

- de nature gravitationnelle (inclinometres) ou magnétique (compas).

REMI dispose ainsi d’une centrale inertielle, et le systeme de transmission est équipé d’un
odométre. En raison de son principe méme d’intégration simple ou double, et de 1’existence
inévitable d’erreurs de la part des capteurs, la localisation a 1’estime dérive en fonction du temps

et/ou de la distance parcourue. Elle exige donc d’etre recalée périodiquement par diverses
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méthodes, présentées dans [FAR93] par exemple. Nous n’entrons pas dans ces détails techniques,
car le mode de fonctionnement utilisé pour 1’expérimentation des systemes de commande ne

nécessite pas de recalage, comme nous allons le voir au paragraphe suivant.

Mode de commande pour I’expérimentation du guidage-pilotage : pseudo-autonome.

Nous effectuons I’expérimentation du systtme de commande avec REMI dans les conditions
suivantes :

- avant le départ, une mission (c’est-a-dire la liste de points de passage et la contrainte temporelle
associée) est communiquée au véhicule. Le véhicule n’utilisant pas de systtme de détection
d’obstacles, cette mission ne sera plus modifiée ;

- la mission est d’une longueur telle que la dérive du systeme de localisation est négligeable.

Ce mode de fonctionnement est équivalent au mode téléplanifié. Les éléments qui n'interviennent
pas en mode d’expérimentation du guidage-pilotage sont indiqués en italique sur la figure 3
(essentiellement les éléments utilisés pour la détection d’obstacles, dont une description est donnée
dans [VDB93]). Comme nous 1’avons vu, les asservissements latéral et longitudinal peuvent, dans
une large mesure, etre réalisés indépendamment. Pour faciliter encore 1’expérimentation, ils sont
aussi souvent testés séparément, c'est-a-dire qu’un opérateur a bord du véhicule commandera
éventuellement freins et accélérateur si le but de I’expérience est de tester 1’asservissement latéral,
et inversement, cet opérateur pourra commander le volant si I’expérience porte sur 1’asservissement

longitudinal.
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CONCLUSION GENERALE

Tout au long du présent travail, nous avons tiré parti de deux caractéristiques fondamentales des
réseaux de neurones :
- la propriété d’approximation universelle parcimonieuse, dont 1’apport est manifeste pour la
modélisation et la commande de processus non linéaires ;
- lexistence d’algorithmes d’apprentissage également universels, au sens ou leur mise en ceuvre ne

dépend pas de I’application considérée ni de la complexité du réseau soumis a un apprentissage.

Dans un premier temps, nous avons complété le cadre de 1’apprentissage des réseaux de
neurones €laboré par O. Nerrand pour des réseaux de type entrée-sortie, en I’étendant aux réseaux
les plus généraux que sont les réseaux d’état ; nous avons ainsi disposé d’outils algorithmiques

complets et puissants pour la modélisation et la commande de processus dynamiques.

C’est en nous appuyant sur ces deux caractéristiques fondamentales des réseaux de neurones que
nous avons :

- déterminé les arguments de la fonction théorique que doit réaliser le réseau de neurones selon la
tache considérée (le prédicteur théorique associé a un modele-hypothese donné pour une tache de
modélisation, le correcteur théorique associé au modele d’un processus pour une tache de
commande) : la propriété d’approximation universelle affirme alors que, si cette fonction existe,
elle est réalisable par un réseau de neurones ;

- construit un systeme d’apprentissage du réseau de neurones (éléments constitutifs, algorithme)
conduisant a une réalisation de la fonction théorique, si elle existe : I’universalité des algorithmes
d’apprentissage garantit que, en pratique, cette réalisation est possible, quelle que soit la

complexité de la fonction.

Dans le domaine de la commande de processus, cette démarche nous a conduit a définir une
famille de systtmes de commande fondés soit sur le correcteur-S, qui impose a un systeme une
sortie de référence, soit sur le correcteur-D, qui lui impose une dynamique de référence. Cette
famille recouvre une grande partie des systemes de commande utilisés en Automatique, et
notamment en commande “ neuronale ”. Nous avons étudié les avantages et les inconvénients
respectifs de ces systemes, en particulier du point de vue de leur robustesse vis-a-vis de défauts du
modele d’une part, et de défauts du correcteur dus a son apprentissage d’autre part. C’est ainsi que
nous avons établi les modalités de la mise en ceuvre de systemes de commande neuronaux avec

modele interne.
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Par leur conception méme, ces systtmes de commande neuronaux avec modele interne
présentent une bonne tolérance aux défauts de modélisation et aux perturbations ; comme il s’agit
de systemes non adaptatifs, le probleme de la stabilité des systemes d’apprentissage ne se pose pas.
Néanmoins, ces systemes de commande ne sont réalisables, avec des réseaux de neurones, que pour
des processus dont le modele est a inverse stable, alors qu’avec des méthodes classiques, il est
possible de modifier la synthese des correcteurs pour éviter cette restriction. Un développement
souhaitable consisterait a élaborer les modifications a apporter au systtme d’apprentissage lorsque
le modele du processus est a inverse instable (comme cela a été fait pour les méthodes de
commande avec modele interne classiques). La commande prédictive neuronale constitue un autre

axe de recherche pour la commande de processus a inverse instable.

Tous les exemples illustratifs choisis présentent une dynamique nettement non linéaire excluant
une approche linéaire classique, et mettent en lumiere 1’apport des réseaux de neurones pour une
approche non linéaire. L application industrielle, le pilotage d’un véhicule autonome en tout-terrain,
souligne également cet apport. Pour le pilotage latéral, auparavant réalisé a la SAGEM avec des
techniques linéaires, la prise en considération des non linéarités par le correcteur neuronal a permis
d’améliorer les performances, sans qu’il soit nécessaire de procéder a aucun réglage apres
I’apprentissage et la mise en ceuvre sur le véhicule. Pour le pilotage longitudinal, aucune technique
linéaire ne s’est avérée satisfaisante, et le systtme de commande neuronal avec modele interne a
obtenu des performances comparables a celle du systtme non linéaire mis au point a la SAGEM.
Ces performances sont tres encourageantes dans la mesure ou le systeme de commande n’a fait, ici
non plus, I’objet d’aucun réglage supplémentaire. Nous avons ainsi pu vérifier les propriétés de la
régulation et de la commande avec modele interne neuronales, et démontrer la pertinence de

I’approche neuronale dans son ensemble sur un probleme réel complexe.

L’un des aspects originaux de notre démarche est I'utilisation systématique, pour la conception

¢

de modeles et de correcteurs “ neuronaux ”, des connaissances mathématiques du domaine
d’application ; nous avons ainsi tiré parti de 1’introduction d’éléments ad-hoc dans les réseaux,
¢éléments déterminés par une analyse physique des phénomenes mis en jeu (modélisation), ou du
type de performance souhaité (commande). D’un point de vue conceptuel, nous avons décrit et
illustré une approche qui est fondamentalement tres voisine de celle de I’automaticien classique.
Loin de participer de démarches inconciliables, les syntheses classiques et neuronales de modeles
ou de systemes de commande de processus utilisent des concepts et des méthodes communs, et

bénéficient mutuellement de leurs contributions originales respectives.
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Annexe I

APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES

Position du probléme.
Nous considérons ici le probleme pratique de 1’apprentissage d’un réseau de neurones bouclé décrit

par la représentation d’état générale (forme canonique, chapitre 1 §1.2) :
[SGh+1) = gry (S(K), 1(K); C)
\Y(k) = yryv (S(K), 1(K); C)

ou nous notons I(k)ER Ni e vecteur des entrées externes du réseau a I’instant k, S(k)ER N Je vecteur
des variables d’état du réseau a I’instant k, S(k+1)ER NS Je vecteur des variables d’état du réseau 2
I’instant k+1, Y(K)ER N e vecteur des sorties du réseau a instant k, et C les coefficients du réseau.
QrN (.,.:;C)et Yry (., . ; C) représentent les fonctions réalisées par le réseau de neurones de la
forme canonique interconnectés avec les coefficients C.
La tache du réseau est définie (chapitre 1 §111.2) :
- par des séquences d’apprentissage constituées d’une séquence appliquée aux entrées externes
{I(k)}, et une séquence de valeurs désirées correspondantes {D(k)} pour les sorties du réseau ;

- par une fonction de cofit, définie a I’itération i sur une fenétre fixe englobant toute la longueur N de

la séquence d’apprentissage :

N i (b - vido) wbw) - vico)
k=1

ou C représente les coefficients du réseau C(i-1) disponibles a I’itération i, Ei(k) le vecteur des

N
J(C, i) = ﬁ > Eit)'W Ei(k) =
k=1

erreurs a l’instant k et a I'itération i, W une matrice définie positive (souvent diagonale), D(k) le
vecteur des sorties désirées a I’instant k, et Yi(k) le vecteur des sorties du réseau a I’instant k et a

I’itération i.

~OoO-00C
+ D) +

E(k) - <:Q
Y(k) T T Sout(k) T
000 «000-00C

Réseau de neurones
non bouclé

'DDD'DDEL l «O00-0O00C %

Ik) Sin(K)

Figure 1.
Copie n°k utilisée pour I’apprentissage.
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Notations.

Si 'on développe “ spatialement ” le comportement temporel du réseau [NER92b], on obtient un
grand réseau non bouclé, dans lequel le réseau non bouclé de la forme canonique intervient N fois en
cascade avec les coefficients disponibles a l'itération i. Les multiples interventions de ce méme réseau
sont appelées " copies ". Seules les valeurs des entrées et des sorties des neurones sont différentes
d'une copie a l'autre. La copie numéro k est représentée sur la figure 1 (en omettant les indices i se
référant a 1’itération 1).

Les entrées de la copie k sont :

- les entrées externes a I’instant k, I(k) R N (séquence d’apprentissage),
- les variables d’état d’entrée a I’instant k, Sin(k)€ R N avec Sin(k)=Sout(k-1).
Les sorties de la copie k sont :
- les sorties a I’instant k, Y(k)ER NY, qui sont les activités de Ny neurones de sortie,
- les variables d’état de sortie a I’instant k, Sout(k)&R NS, qui sont les activités de Ng neurones d’état.

Dkk)ER N est le vecteur des sorties désirées a I'instant k (séquence d’apprentissage).

NY sorties NS variables d'état de sortie
Y(k) S™(k)
e

~ ~
1) " (k)
NI entrees externes NS variables d'état d'entrée
unités d'indices Ri
—tem,
neurone d'etat

- connexion tixe de poids |

unite 1

Ny —
unités d'indices Pi

Figure 2.
Détail de la copie n°k utilisée pour I’apprentissage.

Dans, la suite, les valeurs des sorties de la copie sont les valeurs des activités de Ny “ unités ”
supplémentaires connectées aux Ny neurones de sortie avec un coefficient 1. Les valeurs des variables
d’état de sortie sont les valeurs des activités de Ng ““ unités ” supplémentaires connectées aux Ng
neurones d’état avec un coefficient 1 (un neurone d’état est un neurone caché ou un neurone de
sortie). La fonction d’activation d’une unité d’entrée d’état, de sortie d’état ou de sortie, est I’identité.
Chaque copie est ainsi composée de Ni+Ng+Nc+Ny+Ny+Ng unités :

- Ny unités d’entrées externes (numérotées de 1 a Ny) ;

- Ng unités d’entrées d’état (numérotées de Nj+1 a Nj+Ng) ;

- Nc neurones cachés (ordonnés de Nj+Ng+1 a Nj+Ng+N¢) ;

- Ny neurones de sortie (ordonnés de N1+Ng+Nc+1 a Ni+Ng+Nc+Ny) ;

- Ny unités de sorties (numérotées de Nj+Ng+Nc+Ny+1 a Nj+Ng+Nc+Ny+Ny) ;

- Ng unités de sorties d’état (numérotées de Ni+Ng+Nc+Ny+Ny+1 a Ni+Ng+Nc+Ny+Ny+Ng).

Il est commode de définir la connectivité du réseau par les P;, ensemble des indices des unités

propageant leur activité vers 1’unité i, et les Rj, ensemble des unités recevant I’activité du neurone i.
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En particulier, I’ensemble R; d’une unité de sortie d’état est constitué de I’indice du neurone d’état
auquel elle correspond, et I’ensemble R; d’une unité de sortie est constitué de I'indice du neurone de
sortie auquel elle correspond. De méme, 1’ensemble P; d’un neurone de sortie est constitué de 1’indice
de I’unité de sortie a laquelle il correspond, et, si c’est aussi un neurone d’état, de I'indice de 1'unité

de sortie d’état a laquelle il correspond.

Exemple.
A titre illustratif, la forme canonique associée a un prédicteur entrée-sortie bouclé de la forme :
y(k+1) = pry (y(k), vouy Yk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C)

est représentée sur la figure 3, avec les mémes notations que celles de la figure 2.

NY =1 sorties NS = n variables d'état de sortie
Y(k) Seu(k)
A
- N
(k+1) (k+1) (k) (k-n+2)
i i Y ™

u(k) u(k-1) u(k-m+1) y(k) y(k-1) yk-n+2)  y(k-n+l)
w -~ J N ~ y
I(k) S"(k)
NI = m entrées externes NS = n variables d'état d'entrée
Figure 3.

Copie n°k utilisée pour I’apprentissage d’un prédicteur entrée-sortie (prédiction a 1 pas).

Le neurone de sortie est linéaire, ainsi que les neurones d’état. Ils ne possedent qu’une connexion de
poids 1 fixé sur les variables d’état d’entrée (valeurs passées de la sortie) auxquelles ils
correspondent. Dans la suite, nous omettons ces neurones sur les schémas (voir les notation du

chapitre 2 §1.1, le chapitre 3, et les notations du chapitre 5).

I. CALCUL DE LA FONCTION DE COUT ET DE SON GRADIENT.

Calcul de la fonction de coiit par propagation.
La propagation consiste a calculer les valeurs des potentiels {vi(k)} et des activités {zi(k)} de

toutes les unités du réseau ainsi que les erreurs de sortie {e;(k)} a chaque instant k, donc pour chaque
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copie (k est le numéro de la copie), de I'instant 1 a l'instant N. On peut ainsi calculer la fonction de

cotit définie pour une itération, dont nous rappelons l'expression en omettant 1’indice de I’itération :
N NY

IO =3 > > wit E}k)

k=1 i=1

Calcul du gradient de la fonction de coiit par rétro-propagation.

La rétro-propagation consiste a calculer a chaque itération de 1’algorithme les valeurs {aJ/avi(k)}
des dérivées partielles de la fonction de colit par rapport au potentiel de chaque unité du réseau a tout
instant k, de la derniere unité de chaque copie a la premiere, de l'instant N a l'instant 1, d'ou la
dénomination de rétro-propagation!. Ces dérivées permettent ensuite le calcul des dérivées de la

fonction de cofit par rapport aux coefficients. En effet, écrivons la différentielle de J (C) :

dJ(C) = E E U (k) deij(k) avec dey(k) = dey Yk, soit dJ(C) = Ejkz Gy

ou ¢;i(k) represente le coefficient cj; dans la copie numéro k. ¢;j(k) n’est qu’une écriture, puisque les

coefficients sont les mémes pour chaque copie de la fenétre de la fonction de colit, donc pour chaque

instant k. La composante du gradient de J relative au coefficient cj; s’€crit :

aJ ..
o . Vp,q#l,j
(acij) Vp.q=i,j E (acl](k)) Yr=m

cpgconstant

cpgconstant

La rétro-propagation consiste a poser le calcul de la maniere suivante :
aJ aJ  avi(k) aJ
deij(k)  dvi(k) dcii(k)  dvi(k)

ou P; est I’ensemble des unités propageant leur activité au neurone i. Les valeurs des activités {zi(k)}

ont toutes été calculées lors de la propagation. La connaissance des {dJ/dvi(k)} et des {z;j(k)} permet

donc le calcul du gradient.

I1e calcul par rétro-propagation suppose implicitement la nullité des dérivées de la fonction de colit par rapport aux
entrées d’état de la premiere copie. Pour leur imposer des valeurs non nulles, il faut calculer le gradient par une méthode
directe [NER92a]. Or imposer des valeurs non nulles n’est justifié que pour un apprentissage récursif, ce qui ne sera pas
le cas dans ce mémoire, o nous traitons 1’apprentissage de systemes non adaptatifs. Nous utilisons donc exclusivement

le calcul par rétropropagation, beaucoup plus économe que le calcul direct en nombre d’opérations.
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Si le réseau n’est pas bouclé (Ng=0), chaque vecteur d’erreur E(k) est calculé indépendamment des
autres puisque les copies ne se transmettent aucune valeur. De méme, la contribution de chaque erreur
au gradient est calculée de facon indépendante. La contribution de la copie k a la valeur du gradient
dépend des entrées externes I(k) et des valeurs désirées D(k) (N rétro-propagations).

Si le réseau est bouclé, les valeurs des variables d’état sont transmises d’une copie a la suivante :

S{"(k) = S{"'(k-1)
La contribution de chaque erreur au gradient ne peut plus €tre calculée de fagon indépendante. En

effet, on a:
oJ oJ

ASY(k)  aSM(k+1)
On effectue dans ce cas une seule rétro-propagation.

I.1. CALCUL DE LA FONCTION DE COUT, OU PROPAGATION.

* Entrées externes : par définition, pour i=1 a Nj
zi(k) = vi(k) = Ii(k)

* Variables d’état d’entrée : par définition, pour i=1 a Ng
k=1: zyui(1) = vypi(1) = Si*(1) = valeur imposée
k> 12 znik) = vnpsik) = S{(k) = S7"'(k-1)
La valeur imposée est choisie en fonction du probleme particulier considéré, cf chapitres 3 et 5.

* Neurones cachés, neurones de sortie, unités de sortie, unités de sorties d’état : calcul, pour i variant
de Ni+Ng+1 a N+Ng+Nc+Ny+Ny+Ng
zi(k) = fi (vik)) 0w vik) = Y ¢z

JEP;

ou P; est I’ensemble des unités propageant leur activité au neurone i.

* Sorties : par définition, pour i=1 a Ny

Yi(k) = znrenseNc+NY+i(K)

* Variables d’état de sortie : par définition, pour i=1 a Ng

t
S7M(k) = zniens+NC+NY+NY+i(K)

* Erreurs : calcul, pour i=1 a Ny de
Ei(k) = Di(k) — Y(k)
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I.2. CALCUL DU GRADIENT DE LA FONCTION DE COUT, OU RETRO-PROPAGATION.

* Variables d’état de sortie : par définition, pour i=1 a Ng

k=N: oJ __ 0 _ 0
IVNINSNC+NYeNY+N) - g gout(pyy
k< N - aJ aJ aJ

IVNLNS+NC+NY+NY4i(K) 39S (k) oS M(k+1)

* Sorties : calcul, pour i=1 a Ny

0J 2
=-= wjeik)
OVNIENSsNCany+ik) N 1!

* Neurones de sortie, neurones cachés et unités d’entrées d’état : calcul, pour i décroissant de
Ni+Ng+Nc+Ny a Ni+1

o 4 o
v ~H0) X i Gy

i

ou R; est I’ensemble des unités recevant 1’activité du neurone i.

* Variables d’état d’entrée : par définition, pour i=1 a Ng
aJ aJ

38" (k) " dvrik)

L’algorithme de calcul de la fonction de colit et de son gradient est dit ““ dirigé > si le modele est

2

non bouclé (Ng=0), “ semi-dirigé ” sinon. Ceci signifie, dans le premier cas, que le réseau n’a pas
d’état, et qu’il est donc entierement * dirigé ” par les entrées externes, et, dans le second cas, que
I’état du réseau ne lui est imposé qu’au début de la fenetre de la fonction d’apprentissage (pour la
premiere copie)?. Les notions de dirigé et de semi-dirigé prendront tout leur sens dans les chapitres

consacrés a I’apprentissage de prédicteurs et de correcteurs.

I.3. RESUME DES CALCULS.

La figure 4 résume les calculs a effectuer pour chaque copie k, k variant de 1 a N, horizon sur
lequel la fonction de colit est définie. La propagation, ou calcul de la fonction de cofit par le réseau de
propagation RP, doit étre effectuée dans tous les blocs avant la rétro-propagation, ou calcul du
gradient de la fonction de colit par le réseau RRP, sauf si le réseau n’est pas bouclé (les fleches

grisées disparaissent).

2 Dans le cas récursif, un troisieme algorithme, dit “ non-dirigé ”, est également utilisé [NER92a].
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Valeurs D(k)

désirées |_|
Entrées
externes j +
1(k) > Réseau FF Sorties Y(k) —
Entrées (non linéaire) Sorties

d'état d'état
Sout(k-1) | > Gj(k) , fi > Sout(k)

Sin (k) Zi(k
f;

< N i (vik)
avi(k)
/I_ Réseau BP /1—

Produits

\l_ (linéaire) \ E(k)
al < cij (k) » i (vi(k) /‘—] g
aSin(k) \|—aJ aSin(k+1)

0S out (k)

N

oy Al
acij(k)  avi(k)

zi(k)

Figure 4.
Calculs correspondants a la copie k.

II. MODIFICATION DES COEFFICIENTS.

Dans le cas général, le calcul de la modification des coefficients (dont la valeur n’est pas fixée3) a
I’itération 1 s’€crit :
AC=+uD
ou D est une direction de descente,

u>0 est le pas de descente.

3 Dans le cas de ’apprentissage d’un correcteur en partculier, le systeme d’apprentissage utilise un modele de simulation,

dont les coefficients ne doivent pas €tre modifiés.
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II.1. METHODE DE GRADIENT A PAS CONSTANT.

La méthode la plus couramment utilisée est celle ou D est I’opposé du gradient et u est constant.

Les modifications des coefficients sont données par I’expression :

N N
aJ aJ aJ
Acjj=-n —=- k) =- (k
cij ”acij uk; ac,j( ) ukzl v zj(k)

Cette méthode présente 1’inconvénient d’avoir une vitesse de convergence tres lente lorsque 1’on
s’approche du minimum. Nous utilisons les méthodes suivantes qui permettent d’accélérer la

convergence de facon appréciable.

I1.2. METHODES A PAS VARIABLE.

Quelle que soit la direction de descente utilisée, il est possible d’asservir le pas u de telle sorte que
la fonction de cofit diminue a chaque modification des coefficients. Nous avons utilis¢ deux méthodes
de minimisation unidimensionnelle “ économiques ”, les méthodes de Nash [NAS90] et de Wolfe et
Powell [MIN83]. Ces méthodes permettent d’obtenir un pas convenable avec un nombre tres limité
d’évaluations de la fonction de cofit et du gradient J. Notons C; les coefficients, D; la direction de
descente, et y; le pas de descente a I'itération i. Soit la fonction g définie par : g (w;)=J(C; + w; D).
Sa dérivée s’écrit : g'(w;) = DI'vJ (Ci + w; D). g est donc la fonction dont on cherche le minimum en

fonction du pas ;.

a) Regle de Nash.

Le principe de cette méthode est que le pas de descente ne doit pas étre choisi trop grand sinon
I’algorithme risque d’avoir un comportement oscillatoire. Le pas de descente w; doit tre choisi de
facon telle que :

g (wi) = g (0)+ my wig' (0)
soit :
J(Ci+w; D)< J(C;)+ my w; DF VI (C))
Cette condition assure la propriété de descente. my, le facteur de tolérance, est un nombre petit devant
1 (par exemple 10-3). Si la condition ci-dessus n’est pas satisfaite, le pas w; est multiplié par un
facteur de réduction (Nash propose 0,2). En pratique, avec les valeurs précédentes, on se limite a une
vingtaine d’évaluations de J, apres quoi les modifications effectuées sont de 1’ordre de grandeur des

erreurs d’arrondis.

b) Regle de Wolfe et Powell.

(a) Le pas de descente ne doit pas &tre choisi trop grand sinon l’algorithme risque d’avoir un
comportement oscillatoire.

(b) Le pas de descente ne doit pas étre choisi trop petit pour permettre une convergence rapide de

I’algorithme.
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u; doit étre choisi de facon telle que :

(1) g(w)=g(0)+mu g (0) aveem €]0,1]

Cette premiere regle assure la propriété de descente.

2)g' (w)=mg'(0) avec mp € | my,1 [

La seconde regle permet de s’assurer que le pas n’est pas non plus choisi trop petit, comme le montre
la figure 5. Les deux regles s’écrivent, en fonction du critere et de son gradient :

(1) J(Ci + w; D)) = J(Ci) + my w; D} VJ(C)) avecm; €]10,1 [

(2) D VJ(C; + w; D)= my DI VI (C)) avec mp € ] my,1 [

Domaines des valeurs du pas de descente respectant :
1) la regle de Nash, ——
2) les regles de Wolfe et Powell.  swwmmmcs

A

Figure 5.
Optimisation unidimensionnelle : regles de Nash et de de Wolfe et Powell (coupe dans la direction de descente D;).

Pratiquement, la procédure est la suivante :

Initialiser les valeurs : u=1 ; Umin=Umin, ; Wmax=Umax -

a) Calculer J (C; + uDy) .

b) Si la condition (1) est vérifiée, aller en c); sinon unax=w (U est trop grand) et aller en d).

c¢) Si la condition (2) est vérifiée ui=uw est accepté ; sinon uni,=w (W est trop petit) et aller en d).

d) Modifier le pas u: u M et aller en a).

On prend par exemple : m; =0,1 ; my = 0,7 ; Unin=0 ; Umax=10 (ce choix n’est pas tres critique).

La mise en ceuvre de cette méthode est donc un peu plus lourde que la précédente.

I1.3. METHODE QUASI-NEWTONIENNE A PAS VARIABLE.

Nous avons également employé une méthode utilisant une autre direction de descente que le
gradient, une méthode quasi-newtonienne (ou méthode a métrique variable) utilisant 1’algorithme de
Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno (BFGS) dont la vitesse de convergence est beaucoup plus
grande que celle du gradient [MINS83].
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Méthode de Newton.

La méthode de Newton consiste a remplacer la fonction de colit par son approximation quadratique
au voisinage du point courant (la quadrique osculatrice) :

q(C)=J(Ci)+ VJIC)(C-C) + %(C - Ci)T VQJ(C,-)(C -C)
et a choisir les coefficients Cij;; de maniere a minimiser q(C). Le minimum existe si le Hessien
V'] (Cj) est défini positif. Ce qui conduit a la formule itérative :
o = Ci— V3 (C) VI(C)

La méthode de Newton demande donc de calculer puis d’inverser le Hessien a chaque itération.
Notons que le pas de descente est fixé (u=1). Appliquée a une fonction J des coefficients C
quadratique strictement convexe, cette méthode converge en une seule itération, mais dans le cas
général d’une fonction non-linéaire quelconque, elle ne possede pas la propriété de convergence
globale. Si les coefficients de départ sont trop é€loignés du minimum, la méthode peut ne pas

converger.

Méthode de quasi-Newton.

Le principe des méthodes quasi-newtoniennes consiste en une généralisation de la formule itérative
de Newton :

Cis1 =Ci+w; D; avec D;=—H; VJ(C))
ou Hj est une matrice définie positive donnant la direction de descente a partir du gradient VJ (C;), et
u; est choisi tel que J (C; + w; Dj) < J(Cj), donc par exemple par les méthodes de Nash ou de Wolfe
et Powell. La matrice H; est une approximation de I’inverse du Hessien. En effet, elle est modifiée a
chaque itération de telle maniere que, pour une fonction quadratique, elle converge vers I’inverse du
Hessien LVZJ (Ci)J-l. Différentes formules du type :
Hiy1=Hi+ A;
ont été proposées. L’une d’elle est la formule BFGS suivante :
Hoi=He+ 1+ vl Hivi| ACT AC; ACiy! Hi+ H;y AC]
ACT v || ACT v, ACT y;

avec v = VJ(Cis1) - VI(Ci) et AC; = G4y — Ci.

Si la matrice Hj, ainsi calculée n’est pas définie positive, elle est réinitialisée a la matrice identité. On

repart alors avec D;j =—-VJ (Ci), c'est-a-dire dans la direction opposée a celle du gradient. Un des
principaux attraits de la méthode BFGS est qu’elle est relativement insensible au choix du pas.
Comme nous 1’avons précisé ci-dessus, il suffit que p; soit tel que J (Cj + ui Dj) <J(Cj). On peut

donc se contenter de la méthode de Nash, la plus simple des méthodes présentées.
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APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES

97
I. CALCUL DE LA FONCTION DE COUT ET DE SON GRADIENT.

01

02

04 ................................................................................................................................
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Annexe II

SYSTEMES DE COMMANDE LINEAIRE
PAR SIMPLE BOUCLAGE ET AVEC MODELE INTERNE

INTRODUCTION.

Cette annexe établit I’expression des correcteurs -S et -D dans le cas de modeles discrets linéaires
mono-entrée/mono-sortie du processus. Puis elle étudie les propriétés de systemes de commande
utilisant ces correcteurs, des systtmes de commande par simple bouclage (SCSB), ou avec modele
interne (SCMI). Le but de cette étude est, outre une récapitulation utile des résultats en linéaire, leur
généralisation partielle au cas de modeles et de correcteurs non linéaires, par exemple des réseaux de

neurones, généralisation mise a profit au chapitre 5.

I. CORRECTEURS -S ET -D.

Les correcteurs -S et -D sont particuliers aux modeles a temps discret ; soit un tel modele de retard

d, les définitions des correcteurs sont les suivantes :

Correcteur-S : il impose au modele une sortie de référence.
Soit une trajectoire de référence {y,(k)}. Le correcteur-S délivre a chaque instant k une commande
telle que, quel que soit I’état du modele a cet instant, et si aucune perturbation n’intervient, la sortie du

modele est égale a la sortie de référence a partir de ’instant k+d :

y(k') = yu(k")  Vk'= k+d

Correcteur-D : il impose au modele une dynamique de référence.

Soit une trajectoire de consigne {r(k)}, et une dynamique donnée par un modele de référence
linéaire de retard d de sortie y; telle que E(q) y(k+d) = H(q) r(k), ou E et H sont deux polyndmes en
q’L. Le correcteur-D délivre a chaque instant k une commande telle que, quel que soit 1’état du modele
a cet instant, et si aucune perturbation n’intervient, la dynamique du modeéle est égale a la dynamique

de référence a partir de I’instant k+d :

E(q) y(k') = g4 H(q) r(k') Vk'= k+d
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Notons que le correcteur-S est un cas particulier du correcteur-D, avec E(q) = H(g) = 1. ependant,
sa mise en ceuvre est suffisamment particuliere pour que nous traitions son cas séparément du cas du
correcteur-D : en effet, elle nécessite un modele de référence au sein des systemes de commande qui

I"utilisent pour calculer la trajectoire de référence {yy(k)} a partir de la consigne (voir chapitre 5).

Dans le cas linéaire, il n’est pas nécessaire de traiter le cas des modeles d’état, que 1’on peut
toujours écrire sous une forme entrée-sortie adéquate [GOO84]. Mais le le but de cette présentation est
une généralisation au cas non linéaire : or le modele non linéaire disponible peut étre du type
représentation d’état. La mise sous forme entrée-sortie de ce modele demanderait 1’apprentissage d’un
modele entrée-sortie, apprentissage dont les difficultés ont été soulevées au chapitre 2 §1.2.2.3 (ordre
du modele entrée-sortie...). Nous étudions donc aussi I’expression des correcteurs dans le cas ou 1’on
dispose d’un modele d’état. Les expressions des correcteurs dans le cas d’un modele linéaire entrée-
sortie sont données dans [GOO84].

I.1. EXPRESSIONS DES CORRECTEURS DANS LE CAS D’UN MODELE ENTREE-SORTIE.

Nous considérons le modele discret linéaire entrée-sortie de retard d suivant :
A(q) y(k) = B(q) u(k)
avec :
AQ=l+a1qgl+...+a,q™"
B(q)=qB'(q) = q‘d(bo +bi g+ ..+ by g™

ou d est le retard du modele. Le degré du polynome B estd + m' = m.

L.1.1. Correcteur-S.
Comme le modele possede un retard d, la commande u(k) affecte la sortie a I’instant k+d.
Cherchons les arguments en fonction desquels s’exprime la sortie y(k+d) :
- pour calculer y(k+1), on a besoin de y(k), ..., y(k-n+1), u(k-d+1), ... , u(k-d-m’+1);
- pour calculer y(k+2), on a besoin, en plus, de u(k-d+2);

- pour calculer y(k+d), on a besoin, en plus, de u(k), d’ou:
y(k+d) = (p(y(k), oy Yk-n+1), u(k), ..., u(k-d-m'+1))

= @(y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1))
En linéaire, il est facile de calculer la fonction ¢, ou prédicteur a d pas de la sortie. Le raisonnement

précédent montre qu’il faut effectuer la division 1/A limitée aux d premiers termes :

1 4G@ . )
A() —F(q)+qu(q) soit : 1 = F(q)A(g) + g4 G(q)

ou F, monique, et G sont les uniques polyndmes de degrés d-1 et n-1 satisfaisant cette égalité :
F@=1+fiq'+ ... +fs1 g9

Gl@)=80+81 g+ ...+ gn1 g™

Les coefficients de F et de G sont :
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i-1 d-1
fo=1 ;fi:—zfjai_jpouri:l ad-1 ;gi:—zfjaHd_j pour i=0 a n-1.
J=0 Jj=0

Pour obtenir 1'expression du prédicteur, on multiplie celle du modele par le polynome F :
F(q) A(q) y(k) = F(q) ¢ B'(q) u(k) ; comme F(9)A(q)=1- ¢4 G(q) :
y(k) = g4 G(q) y(k) + g4 F(q) B'(q) u(k) soit :
y(k+d) = G(q) y(k) + F(q) B'(q) u(k)
qui est I'expression du prédicteur cherché, encore appelé prédicteur a d pas.

Le correcteur-S est le correcteur qui permet d’obtenir y(k+d)=y(k+d) ; il s’écrit donc :

u(k) = y(k+d) — G(q) y(k) + (1-F(g) B'(q)) u(k)

ou G est de degré n-1 et 1-FB’ de degré d—1+m' = m—1. Ce correcteur est en général bouclé (des que
m>1). Si cette commande est appliquée a I’instant k, et si aucune perturbation n’intervient ensuite, le
systeme bouclé obéit a :

B(q) u(k) = A(q) (k) VK= k+d
Le correcteur-S est donc stable si les racines du polyndome B sont a ’intérieur du cercle unité, c'est-a-

dire si le modele est a minimum de phase.

Remarque.
Tous les polyndmes utilisés dans les expressions de prédicteurs et de correcteurs ont un terme

constant (en qV).

I.1.2. Correcteur-D.
Soit la dymamique de référence donnée par le modele :
E(q) y(k+d) = H(q) r(k)
avec :
E@=1+e1q'+...+e,q7
H@)=ho+hi gl +...+h,qP
Le prédicteur nécessaire a la synthese du correcteur-D s’obtient en effectuant la division de E par A

limitée aux d premiers termes :

E(q) _ 0@ . _ -
Al = F@+4q d Al SO BD=F@ Al +q 4 G(g)

ou F, monique, et G sont les deux seuls polynomes de degrés d-1 et n-1 satisfaisant 1’équation ci-

dessus (ceci suppose p=d+n-1). Les coefficients de F et de G sont :

i-1 d-1
fo=1:fi=- Eﬁai_j— e;pouri=1 ad-1 ;g,-:—Eﬁaiw_j—e,-mpouri:Ohn—l .

Jj=0 j=0
Pour obtenir I’expression du prédicteur associé au probleme, on multiplie comme précédemment celle
du modele par le polyndome F :
F(q) A(q) y(k) = F(q) g B'(q) u(k) ; comme F(q) A(q) = E(q) - g4 G(q) :
E(q) y(k) = "¢ G(q) y(k) + ¢ F(q) B'(q) u(k) soit :

E(q) y(k+d) = G(q) y(k) + F(q) B'(q) u(k)

qui est ’expression du prédicteur cherché.
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Le correcteur-D est le correcteur qui permet d’obtenir E(q) y(k+d) =H(q) r(k) : il s’écrit donc :

u(k) = H(g) r(k) — G(q) y(k) + (1 - F(q) B'(q)) u(k)

G est un polyndme en g1 de degré n-let 1-FB' est de degré m—1. Le correcteur est en général bouclé
(des que m>1). Si cette commande est appliquée a I’instant k, et si aucune perturbation n’intervient
ensuite, le systeme bouclé obéit a :

E(q) B(q) u(k) = E(q) A(q) y(k) Vk'= k+d

Pour que le correcteur-D soit stable, il faut donc aussi que le modele soit @ minimum de phase.

I.2. EXPRESSIONS DES CORRECTEURS DANS LE CAS D’UN MODELE D’ETAT.

Comme nous 1’avons précisé dans I’introduction, nous traitons le probleme dans le cas d’une
représentation d’état uniquement en vue de la généralisation aux modeles non linéaires. Nous

considérons le modele discret linéaire d’état suivant :
[x(k+1) = A x(k) + B u(k)
\v(k) = C x(k)

ou A est une matrice n x n, B une matrice colonne n x 1, et C une matrice ligne 1 X n. Son ordre relatif
est d.

I.2.1. Correcteur-S.

Comme dans le cas entrée-sortie, cherchons le prédicteur de la sortie du modele a d pas, ou d est
I’ordre relatif du modele. Pour un modele mono-entrée/mono-sortie linéaire ou non, 1’ordre relatif est
défini comme le retard existant entre I’entrée et la sortie du modele, c'est-a-dire I’entier d tel que, que

pour x(k) et u(k) donnés, I’effet de l'entrée u(k) apparait a la sortie apres d pas :
y(k+1) = CA x(k) + CB u(k)

y(k+2) = CA? x(k) + CAB u(k) + CB u(k+1)

i
Yketi) = CA x(k) + Y. CAF'B u(k+i-j)
j=1

L’ordre relatif d est donc la plus petite valeur entiere de j telle que : CAFIB = 0. Pour un modele
mono-entrée/mono-sortie, CAd-1B est un scalaire. On a :

y(k+d) = CA? x(k) + CA4'B u(k)
qui est I’expression du prédicteur a d pas pour un modele d’état.

Le correcteur-S est le correcteur qui permet d’obtenir y(k+d)=y,(k+d). Son expression est donc :

u(k) = —L |y, (k+d) — CA9 x(k)
CA%1B
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Ce correcteur n’est pas bouclé, sa sortie n’est fonction que du signal de référence et de I’état du

modele. La dynamique du systeme {correcteur+modele} est :
d
x(k+1) = (A ~ BCAT ) vty + — By (k+d)
CA%'B CA4'B
Pour que la commande soit applicable (bornée), il est nécessaire que la matrice :

A BCA4

CA%'B
ait des valeurs propres a de module inférieur a 1. Cela signifie en particulier que le modele doit étre a

minimum de phase.

I.2.2. Correcteur-D.
Par définition du correcteur-D, on désire obtenir :
E(q) y(k+d) =H(q) r(k)
soit :
y(k+d) + ey y(k+d-1) + ... + e, y(k+d-p) = H(q) r(k)

Calculons chacun des y en fonction de I’état a I’instant k, quand c’est possible. On a :
y(k) = C x(k)
y(k+1) = CA x(k)

y(k+d) = CA? x(k) + CA4'B u(k)
Il faut donc que :

CA9 x(k) + CA“IB u(k) + ... + ¢4 C x(k) + eqr1 y(k-1) + ... + e, y(k+d-p) = H(q) r(k)
L’expression du correcteur est :

-sip>d:

u(k) = CA‘IHB {H(q) r(k) - (CAd +e) CA* + .+ ¢y C)x(k)— (ear1 Yk-D)+ ... + ¢, y(k+d-p)ﬂ

-sip=d:

u(k) = }i 1 {H(q) r(k) — (CAd +e) CAT 4+ . +e, CAd-P) x(k)}
CcA4lB

Ce correcteur n’est pas bouclé : ses arguments sont des valeurs successives du signal de référence
(pondérées par le polynome H), I’état du modele, et un certain nombre de valeurs de ses sorties
antérieures. Si p > d, il est impossible d’exprimer u(k) uniquement en fonction de la consigne et de
I’état!.

1 Pour une expression du correcteur-D formulée comme un retour d’état statique, voir [GOO84], p. 148 et suivantes :
I’état choisi s’exprime comme une combinaison linéaire des sorties et des commandes passées. Nous préférons la
solution proposée ci-dessus, qui fournit dans tous les cas un correcteur non bouclé, et donc plus facile a réaliser par

apprentissage avec un réseau de neurones (on peut utiliser un algorithme dirigé).
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II. SYSTEMES DE COMMANDE POUR LA POURSUITE ET LA REGULATION.

Nous étudions les propriétés des systemes de commande par simple bouclage (SCSB) et avec
modele interne (SCMI) proposés au chapitre 5, dans le cas d’un processus linéaire, sous forme
entrée-sortie, de retard d=1 :

Ap(q) yp (k) = By(q) u (k) + Ap(q) p(k) = 7! B,'(q) u (k) + Ap(q) p(k)
ou Ap est un polyndome monique de degré n, et B, un polyndme de degré m. y, est la sortie du
processus, u la commande, et p est une perturbation additive en sortie du processus. Le modele est
stable et a inverse stable, c'est-a-dire que les z€ros de A, et de By, sont a I’intérieur du cercle unité.

Les systtmes de commandes étudiés sont tous congus pour que leur dynamique de poursuite,
c’est-a-dire la dynamique de suivi de la consigne r(k), soit la dynamique de référence définie par le
modele :

E(q) y/(k+1) =H(q) r(k)
ou E et H sont deux polyndomes d’ordre p=d+n-1 :
E@=1+e1 gl +...+e,q7
H@) =ho+hi g'+...+h,qP
Nous supposons qu’une identification du processus a conduit au modele linéaire :
A(q)y (k)= B(q) u (k) = q¢"'B'(q) u (k)
ou A est un polyndme monique de degré n, et B un polyndome de degré m. Les zéros de B sont
supposés a I'intérieur du cercle unité.

Enfin, pour rendre compte de I’influence des défauts d’apprentissage du correcteur sur les SCMI,

nous considérons que le correcteur n’est généralement pas parfait (parfaitement adapté au modele).
- D’apres le §1.1.1 de cette annexe, I’expression du correcteur-S parfait est (d=1, F=1, B’=q B) :
B'(q) u(k) = y,(k+1) + q (A(g) — 1) y(k)
Nous considérons le correcteur suivant :
B/(q) uk) = y(k+1) + g (Ac(q) — 1) y(k)
ou A, est un polyndme monique ; les zéros de B, sont supposés a l’'intérieur du cercle unité
(condition nécessaire a la stabilité interne du systeme de commande).
- D’apres le §1.1.2 de cette annexe, le correcteur-D parfait est :
B'(q) u(k) = H(q) r(k) + q (A(g) — E(9)) y(k).
Nous considérons le correcteur suivant :
B.'(q) u(k) = H(q) r(k) + q (A(q) — E(q)) y(k)

Nous étudions les propriétés des systemes de commande en matiere de stabilité, et de performance
en poursuite et en régulation :
- pour les SCSB : dans le cas nominal (A=A, B;=B)), et non nominal (A=A, B=B)).
- pour les SCMI : dans le cas nominal (A,=A, B,=B), nous étudions I’influence d’une imperfection
éventuelle du correcteur (A =A, B.=B) ; nous étudions aussi les propriétés du systtme non nominal,
lorsque le correcteur est parfait (Ap=A, B,=B et A=A, B.=B).
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I1.1. SYSTEMES DE COMMANDE PAR SIMPLE BOUCLAGE (SCSB).

I1.1.1. SCSB utilisant un correcteur-S.

Dans un SCSB, le correcteur-S est mis en cascade avec le processus :

B:(q) u(k) = y,(k+1) + g (Ac(g) = 1) yp(k)

ou yp est la sortie mesur€e du processus. La sortie de référence y, est calculée par un modele de

référence qui peut €tre soit un modeéle de poursuite, soit un modeéle de ralliement.

I1.1.1.1. Avec un modele de poursuite.

Le modele de poursuite s'écrit :
E(q) y(k+1) = H(q) r(k)

Processus %P( z)
T T T A 2 :
! +
R e YO | - 1 [V B, | ()
— ! e ; (—— oy H—— —(
Z E2) Z ; B/ /(2) [} ; Ap(2) v E
+ i !

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

Modele Voo |
de poursuite @ E z (AL2)-1)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figure 1.
SCSB avec correcteur-S et modele de poursuite.

La transformée en z de la commande u de la figure 1, en fonction de la consigne et de la perturbation,

est la suivante :

U(z) =

Ap(2) (H ()

R A -1)P
W@+W@&ﬁ%mm@&»E@(@”(@))(ﬂ

A,(2) [H
M@=&&;(@R®+ZMA@—UP®)

a) Fonctionnement nominal (A.= A, B;= B)p) .
(E(z)

La sortie du processus est :
1 H(2)
E(z)

La dynamique de poursuite du systtme est évidemment la dynamique du modele de poursuite. La

Y (2) =2z R(z) + Ap(2) P(2)

dynamique de régulation est donnée par le polyndome A, : le régime permanent est atteint en n pas.
Par définition du correcteur-S, s’il n’y pas de perturbation, il n’y a pas d’erreur statique. Mais soit
une perturbation additive de sortie en échelon :

P(z)=-to

1-2z-1
Cette perturbation n’est pas rejetée ; elle provoque une erreur statique :

n
E() = PO E a,-p
=0
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De plus, comme I’indique la fonction de transfert de U par rapport a P, si le polyndme B, possede des
z€ros négatifs, en réponse a une perturbation la commande oscille a chaque instant. Par rapport a la
consigne R, la commande est filtrée par E, et I’effet des éventuels z€ros négatifs de B, est tres atténué

par le facteur E.

b) Fonctionnement non nominal (A.= Ap, B.= B)).

"= ! B, 1 H)
/o B,'(2) + (Ap(2) B/ (2) — A2) B,'(z)) " (2) z° 5o

La stabilit¢ du systtme de commande est fonction de 1’inadéquation du correcteur par rapport au

R(z) + Ap(2) B:'(2) P(z2)

processus. Nous allons comparer I’'influence de cette inadéquation sur la stabilité de ce systeme et sur

celle du systtme de commande du paragraphe II.1.1.2 suivant, pour A, B, A¢ et B. donnés.

11.1.1.2. Avec un modele de ralliement.

Le modele de ralliement s'écrit :
yrk+1) = (1 — E(q)) yp(k+1) + H(q) r(k)

- Processus __ [11Z
et D 4 € B e Y
R(Z); . ; E + 1 U(z); Bp(z) .
—z L — L g 2
: 1 H(z) ; Z : B.(2) ; - A0 M
5 +4 E + e
: o Yp) :
Yp(Z) ! | | :
| 1-E(2) : = 2 (Ac2)-1) :
! ! : Correcteur-S ;
; Modele de ralhement' e R P e P S PR
Figure 2.

SCSB avec correcteur-S et modele de ralliement.

La sortie du correcteur-S de la figure 2 est la suivante :
A
U@ = o) .
E(z2) B,'(z) +(Ap(2) B.'(2) - A2) B,'(2))

H(z) R(z) + z (A; — E(2)) P(2))

a) Fonctionnement nominal (A Ap, B.= B)) .

Ap(2) [H(z) ( (z)_l)P )
U@ = 5" )(E() R@) + 2| f =1 P@
La sortie du processus est :
_ L HE Ap(2)
Yp(@) =2l p o R@ + p om PQ)

La dynamique de poursuite du systtme de commande est évidemment encore la dynamique de
référence. Grace au modele de ralliement, qui possede comme argument la sortie du processus et
prend ainsi d’éventuelles perturbations de sortie en considération, la dynamique de régulation est
donnée par le polyndome Ay/E : le régime permanent est atteint asymptotiquement. Il existe une erreur

statique dont I'amplitude est :
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n

E Api

Eg=Pp =2

n

Sa

i=0
L’erreur statique est ainsi généralement plus importante que dans le cas précédent?. En revanche, la

commande est filtrée par E, donc son comportement est satisfaisant en réponse a une perturbation de
sortie quel que soit B, (la commande n'oscille que faiblement si B, possede des zé€ros négatifs), ce

qui constitue un avantage important de ce systtme de commande sur le précédent.

b) Fonctionnement non nominal (A.= A,, B.= B)).

Yy(2) = 1 B,'(z) 2! H(2) R(z) + Ay(2) B/(2) P
»(2) E(D)B, ) + (A)) B/ @) - A) Bp'(z))( p'(2) 27! H(z) R(2) + Ap(2) B/'(2) P(2)

La stabilité du systeme de commande est déterminée par les racines du polyndome au dénominateur.

Etude simplifiée de la stabilité.

Nous allons voir que la stabilit¢ de la plupart des systemes de commande étudiés dépend des
racines d’un polyndome D(z) de la forme :

D(z) = &(z) B1(z) + A1(2) B2(2) — A2(2) B1(2)
avec, dans le cas du SCSB avec correcteur-S et modele de poursuite :
&) =1;A1(2) = Ap(2) ; B1(2) = By'(2) ; A2(2) = Ac(2) 5 B2(2) = B/'(2)-
et dans le cas du SCSB avec correcteur-S et modele de ralliement :
&(z) = E(2) 5 A1(2) = Ap(2) 5 B1(2) = B'(2) ; Ax(z) = Ac(2) 5 B2(2) = B'(2).
Nous allons montrer sur un exemple que, si €(z)=E(z)=1, la stabilit¢ du systeme est plus robuste vis-
a-vis d’un écart entre les polyndmes A et A; et les polyndmes B et B;, que si €(z) = 1.

Considérons le cas particulier d’un processus du premier ordre, dont le correcteur n’est pas parfait,
mais possede un gain statique €gal a I’inverse de celui du processus, 1 par exemple :
[a@=1+a1g"  [Axg)=1+arq"!
\‘BI(Q) =(1+a)g! |Ba@) =(1+ar)q’!

ou aj, aj et e sont des réels négatifs appartenant a |-1; O[. La racine du polyndme D(z) s’€crit :
ar-ar-e (1+a) | (L+e)(l+a)

cé(@=1+e g

1+a 1+a

La valeur de la racine n’est jamais supérieure a 1 ; la condition pour qu’elle soit inférieure a -1 (et
donc que le systeme de commande soit instable) est :

21+_az<1+e
1+a1

Plus e est petit (e<0), moins le systeme risque d’€tre instable. En conclusion, pour A; et A, donnés,

le systeme de commande est d'autant plus stable que E impose une dynamique lente (filtre passe-bas).

2 En effet, la somme des e; est aussi le produit des racines du polyndme E (monique), toutes de module inférieur a 1

puisque E est stable : cette somme est donc inférieure a 1.
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Revenons a la comparaison des SCSB avec modele de poursuite et modele de ralliement. Leur
stabilité est donc déterminée par D(z), ou Aj=Ap, B1=Bp’, A=A, Bo=B.’ dans les deux cas ; mais
pour le systeme avec modele de poursuite €(z)=1, donc e=0, alors que pour le systtme avec modele

de ralliement e<0 : il vaut donc mieux utiliser un modele de ralliement du point de vue de la stabilité.

Application numérique : a, =a; = -0,8 ;a.=a=-0,95.
- SCSB avec modele de poursuite : le systeme est instable.
1-0,95
i b 1
1208 0,5<

- SCSB avec modele de ralliement : le systeme est stable des que e <- 0,5, ce qui permet encore

d’accélérer le processus de fagon appréciable.

En conclusion, si I’on utilise un correcteur-S dans un SCSB, le modele de référence du systeme
doit étre un modele de ralliement, qui garantit une meilleure stabilité et un meilleur comportement en

réponse a des perturbations de sortie, qu'un modele de poursuite.

I1.1.2. SCSB utilisant un correcteur-D.
Dans un SCSB, le correcteur-D est mis en cascade avec le processus :

B.'(q) u(k) = H(q) r(k) + q (Aq) — E(@)) yp(k)

ou yp est la sortie mesurée du processus. Comme le montre la comparaison de la figure 3 avec la
figure 2 (correcteur-S avec modele de ralliement du §11.1.1.2), les deux systtmes de commande sont

rigoureusement équivalents.

R(z) " + 1 @i | By L Y,@)
E () > Bcl(Z) E ;' AP(Z) _>+ { }_“_E
: + A §
Y (2); ;
— > 2 (Ac(z)-E(Z)) '
: Correcteur-D !

Figure 3.
SCSB avec correcteur-D.

II.2. SYSTEMES DE COMMANDE AVEC MODELE INTERNE (SCMI).

Pour les SCMI, nous montrons également I’influence d’un correcteur imparfait ; cette imperfection
n’a pas lieu d’étre envisagée si les coefficients du correcteur sont calculés a partir de ceux du modele,

mais doit I’&tre si I’on apprend un réseau correcteur a partir du modele.
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11.2.1. SCMI utilisant un correcteur-S.

Dans un SCMLI, le correcteur-S est mis en cascade avec le modele interne (MI) :

B.(q) u(k) = y*(k+1) + g (Acg) - 1) y(k)

ou y est la sortie du M1, et y.* est la sortie de référence pour le MI. Trois modeles de référence sont a
priori possibles pour le calcul de la sortie de référence : un modéle de poursuite a l’extérieur de la
boucle du MI, un modeéle de poursuite a ’intérieur de celle-ci, ou encore un modele de ralliement pour
le MI.

I1.2.1.1. Avec un modele de poursuite extérieur.
L’expression du modele de poursuite a I’extérieur de la boucle du MI est :
E(q) y,(k+1) = H(q) r(k)
L’entrée de référence du correcteur-S est :
¥kt 1) = y (k1) = (y,(k) — y(k))

Processus P( Z)
R(z) LH® Y(2) B,(2) y ti(Z)
™ B [TTLET o O
Modzle de -8 TN /T i
poursuite +Y
B(z) | Y(z) —
A®)
Ml

Figure 4.
SCMI avec correcteur-S et modele de poursuite extérieur.

La commande U(z) de la figure 4 s’écrit, en fonction de la consigne et de la perturbation :
UGz) = Az) Ap(2) H (z)

Ap(2)B'(2) + Ap(2) (A(2)B('(2) = Ac(2)B'(2)) + 27! (A(2)B,'(2) — Ap(2)B'(2))

L’expression ci-dessus fait apparaitre au dénominateur l’influence de la désadaptation modele-

R(z) — P(Z))

processus et de I’imperfection du correcteur.
a) Fonctionnement nominal (A= A,, B= B)) .

Correcteur parfait (A=A, B.=B) .

UGz) = Ap(2) (H (2)

B,'(2) \E(z)

Faisons apparaitre 1’intégrateur que réalise implicitement 1’organe de commande en exprimant la

R(z) - P(Z))

perturbation P en fonction de Y, et de U :
Ap(2) [H(z)
U(Z) — 1 P' (
1-z1Bp'(2) \EQ)

Il n’y aura donc pas d’erreur statique. La sortie du processus est :

R(2) - Yp(2)
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_ 1@ 1
Yp(2) =z EG) R(Z)+(1 z )P(z)

La dynamique de régulation est infiniment rapide : en effet, la perturbation est é€liminée au bout d'un
pas s'il s'agit d'un échelon. La commande oscille fortement a chaque pas d’échantillonnage si le

polyndme B, possede des zéros négatifs.

Correcteur imparfait (A.=A, B.=B) .
Nous étudions ce cas pour simuler un défaut d’apprentissage du correcteur. La commande est :

A (Z) H(Z)
U(z) = p e p

La stabilité¢ du systtme de commande dépend du polyndme au dénominateur dont les racines sont

étudiées au §I1.1.1.2. Dans le cas présent, avec les notations du §II.1.1.2, &(z)=1 et donc le systeme
de commande risque fort d’etre instable si le correcteur n’est pas parfait, et en particulier s’il est adapté
a un modele plus lent (dans I’exemple du §II.1.1.2, un correcteur adapté a un modele plus lent

correspond a ap<ay).

b) Fonctionnement non nominal (A= A,, B= B,) ; correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

Dans ce cas, la commande s'écrit :

U(z) =

A(2) Ap(2) (H(z)
Ap(2) B'(2) + 271 (A(2) B,'(2) — Ap(2) B'(2)) \E(Q)

Meéme dans le cas non nominal, pourvu que le correcteur soit parfait, I’organe de commande utilisant

R(z) - P(Z))

un MI réalise encore implicitement un intégrateur :
Az) (H(z)
U@ =—1 -2 (
1-z1B'(z) \EQ)

La performance du systeme est donc robuste. Le SCSB équivalent est représenté sur la figure 5.

R(z) - Yp(Z))

R() | He) |V + 1 AW@
— L0 el ;
EQ) : 1-z1B'(q)
Modele de -
poursuite
Figure 5.

SCSB équivalent au SCMI avec correcteur-S et modele de poursuite extérieur
(fonctionnement non nominal, correcteur parfait).

La sortie du processus est :

Y,(z) = 1 1A()B, ()T @R 1-z-1JA(2)B,(zP )
p(Z) AP(Z)B‘(Z)'FZ-I (A(Z )Bp'(Z)_Ap(Z)B'(Z)) z (Z) p(Z)E(Z) (Z)+( 4 ) (Z) P(Z (Z)

On vérifie ainsi qu’il n'y a pas d'erreur statique pour une perturbation de sortie constante.
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I1.2.1.2. Avec un modele de poursuite intérieur.

L’expression du modele de poursuite a I’intérieur de la boucle du Ml est :
E(q) y/*(k+1) = H(q) r*(k)

ri(k) = r(k) = (yp(k) = y(k))

ey Processus | P(2)
RE R e | O | + | B,()
| I A—— |
A Hz) E B/(2) Ay(2)
- : +
Mol o] 1R
p 2 (A)-1) 509
' Correcteur-S 2
b m e A(2) —
Ml

Figure 6.
SCMI avec correcteur-S et modele de poursuite intérieur.

La sortie du correcteur-S de la figure 6 est la suivante :
U(z) = A(z) Ap(z) H(2)
E@A)(2) (B'2) + (AQB(D)-ALB D)) + 7 HE(ARB, (2)-4,(2)B'(2))

(R(2) - P(2))

a) Fonctionnement nominal (A= A,, B= B)) .

Correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

U@=&&)ﬂ9w@—mm

By'(z) E(z)

La dynamique de régulation est identique a la dynamique de poursuite, et donc a la dynamique de

référence. La dénominateur commun de la commande est E B, alors que dans le cas du SCMI avec
correcteur-S et modele de poursuite extérieur (§11.2.1.1), le dénominateur de la fonction de transfert
par rapport a R est E Bj,, mais le dénominateur de la fonction de transfert par rapport a P est B
seulement. Si le polyndme B, possede des z€ros négatifs, ’effet en sera atténué€ pour le présent
systeme.

Exprimons la commande en fonction de I’erreur :
A
U= HE 4
E(z) -z H(z) Bp'(2)

Le premier facteur du dénominateur s’écrit :

(R(2) = Yp(2))

p p
E@ -z H@2)= Y ejzi- Y hi @D
i=0 i=0
Or le modele de référence étant choisi de gain statique unité, on a I’égalité :

P P
E e = E hl'
i=0 i=0
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1 est donc racine du polyndme, ce qui nous permet d’écrire le polyndme sous la forme :
E() -z H(z) = (1 - Z‘l) 0(2)
ou Q(z) est un polyndme monique de degré p-1. L’organe de commande réalise encore implicitement

un intégrateur :
Ui 1 HE A
=100 B,

(R@2) - Yp(2)

La sortie du processus est :
1 H(2)
E()

HE)

Yy(2) =z E)

R(2) +(1 —z1 )P(z)

Correcteur imparfait (A.=A, B.=B) .
Cette éventualité est envisagée pour simuler un défaut d’apprentissage du correcteur. L’expression

de la commande est la suivante :

U = A4 i

Bp'(z) + (Ap(z) B/(z) — Ac(2) Bp'(z)) E(z)

Le polyndme apparaissant au dénominateur est le méme que pour le systtme de commande

(R(z) — P(2))

précédent : la stabilité du présent systetme de commande n’est donc pas non plus robuste vis-a-vis

d’une imperfection du correcteur.

b) Fonctionnement non nominal (A= A,, B= B,) ; correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

La commande s'écrit :

U(z) = A(2) Ap(2) H(z)

E(2) Ay(2) B'(2) + 7! H(2) (A(2) By'(2) - Ap(2) B'(2))

Pourvu que le correcteur soit adapté au modele, ’organe de commande comprenant un MI réalise

(R(z) - P(2))

encore implicitement un intégrateur, comme le montre la figure 7 :
(R(z) - Yy(2))

T HR) A
V&= 1 00 B'G)

La performance du systeme est donc robuste.

R & | H@ A@ |UR)
1-z-1Q(q) B'(g)
Figure 7.

SCSB équivalent au SCMI avec correcteur-S et modele de poursuite intérieur
(fonctionnement non nominal, correcteur parfait).

La sortie du processus est :
(A(Z)Bp'(z)z "1H(z) R(z) + (1—2‘1)Ap(Z)B '(2)0(2) P(Z))
E(2)Ay(2)B'(2) + z7! H(z) (A(2)B,'(2)-Ap(2)B'(2))

On vérifie qu’il n'y a pas d'erreur statique pour une perturbation de sortie constante.

Y)(2) =
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I1.2.1.3. Avec un modele de ralliement.
Le modele de ralliement rallie la trajectoire du modele a celle de la consigne décalée. L’expression

du modele de ralliement est :
yr*(k+1) = (1 - E(q)) y(k+1) + H(q) r*(k)

r(k) = r(k) = (yp(k) = y(k))

La sortie du correcteur-S de la figure 8 est la suivante :
A(2) Ay(2) H
Ue) = . LD EQ R . — (R&)- P)
E(2)Ay(2)B'(2) + Ap(2)A(2)B.(2)-A(2)B'(2)) + 2 H(2)(A(2)B,,'(2)-Ap(2)B'(2))
P(z

Processus
----------------------------------------- ¥ B st st |

r
H i ' + !
R(z] ~RF () 1 |iv@t B0 ¥ ,(2)
> ; p\* o pl&
: Z-IH(Z) Bc'( Z) : :» AP(Z) - :
-1 ol o
' : v v ]
Y(z) ) ! +
| 1-E(2) Pl | B [ Y2
. Correcteur-S i i ITE) -
EModéle de ralliement
--------------------- MI

Figure 8
SCMI avec correcteur-S et modele de ralliement.

a) Fonctionnement nominal (A= A,, B= B)) .

Correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

Le systeme est identique au SCMI avec correcteur-S et modele de poursuite intérieur (§11.2.1.2).

Correcteur imparfait (A.=A, B.=B) .
L’expression de la commande est la suivante :
Ay(z) H
U(z) = | p(2) '(Z) '
E(2) B,'(2) +(Ap(2) B/'(2) - A(2) B)'(2))

Le polyndme apparaissant au dénominateur fait intervenir E(z) (soit €(z)=1 avec les notations du

(R(z) - P(2))

§II.1.1.2) : la stabilit¢ du présent systtme de commande est donc plus robuste vis-a-vis d’une

imperfection du correcteur, que celle des deux systemes précédents (ou €(z)=1).

b) Fonctionnement non nominal (A=A,, B=B,); correcteur parfait (A.=A, B.=B) .
Le fonctionnement du systeme est identique a celui du SCMI avec correcteur-S et modele de

poursuite intérieur (§11.2.1.2). Ses propriétés de performance robuste sont les mémes.

I1.2.2. SCMI utilisant un correcteur-D.
L’entrée de consigne du correcteur-D est :
ri(k) = r(k) = (yp(k) = y(k))
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Processus
e e e e e e 'f “““““““““““““““
R*(2)i + U(2)!
Rz F : 1 [U@: | Byr)
9 ' @) B/ [T ™ Ap(2) +
B E + Dl e
Yie) : B Y(2)
2 (Ad(2)-E(2) ALZ)
: Correcteur-D @)
"""""""""""""""""""" MI

Figure 9.
SCMI avec correcteur-D.

La sortie du correcteur-D du schéma de la figure 9 est la suivante :
UG) = A(z) Ap(2) H(z)

E(z)Ap(2)B'(2) + Ap(2)(A(2)B.'(2)-A:(2)B'(2)) + 2 ' H(2)(Ap(2)B'(2)-A(2) B, (2))
a) Fonctionnement nominal (A= A,, B= B),).

(R(z) - P(2))

Correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

_ 4@ HE o
Uz) = B,2) EG) (R(2) - P(2))
En faisant apparaitre I’intégrateur implicite :
U= HD D gy y o)

1-z1 0@ By'(2)

La sortie du processus est :

_ L HE) HE)
Yp(2) = 27! EC) R(z)+(1 4 lE(z)

La dynamique de régulation est la méme que la dynamique de poursuite : elle donnée par le polyndme

) P(z)

de référence 1/E. Il n'y a pas d'erreur statique pour une perturbation de sortie constante puisque le
modele de référence est de gain unité. Le comportement de la commande est toujours satisfaisant quel

que soient les zéros du processus (la commande est filtrée par E).

Correcteur imparfait (A.=A, B.=B) .
L’expression de la commande est la suivante :
A,(2) H
UGz) = | p(2) '(Z) '
E(2) By'(2) +(Ap(2) B.'(2) — Ac(2) B,'(2))

Dans ce cas, le systtme de commande est équivalent au systeme avec correcteur-S et modele de

(R(z) — P(2))

ralliement. Il est donc aussi relativement robuste vis-a-vis d’une imperfection du correcteur.

b) Fonctionnement non nominal (A= A,, B= B,) ; correcteur parfait (A.=A, B.=B) .

Dans ce cas, la commande s'écrit :

U(z) = A(z) Ap(z) H(z)

E(z) Ay(2) B'(2) + 7! H(2) (A(2)B)'(2) - Ap(2) B'(2))

C’est la méme expression que dans le cas précédent : on retrouve les propriétés de la commande avec

(R(z) - P(2))

correcteur-S et modele de ralliement.
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CONCLUSION.

Presque tous les systemes de commande étudi€s dans cette annexe sont proposés dans la littérature,
mais rarement comparés objectivement. L’intérét de ce travail est : d’une part, de les comparer sur la
base de criteres qui sont stabilité et performance du systeme nominal, et robustesse de cette stabilité et
de cette performance ; d’autre part, d’indiquer lesquels de ces systemes doivent étre évités, et lesquels
doivent étre utilisés pour une commande neuronale. Récapitulons les conclusions de cette étude :

- Les systemes de commande par simple bouclage (SCSB) ou avec modele interne (SCMI) utilisant un
correcteur-S et un modele de poursuite extérieur a la boucle de retour d’état et, le cas échéant,
extérieur a la boucle du modele interne, ont la caractéristique d’une dynamique de régulation non
maitrisée, et d’une stabilité peu robuste. Les systemes des paragraphes 11.1.1.1 et I1.2.1.1 utilisant
un tel modele de poursuite doivent donc étre évités.

- Les SCMI présentent 1’avantage sur les SCSB d’éliminer les erreurs statiques dues a toute
perturbation de sortie en fonctionnement nominal, et de présenter une grande robustesse du niveau
de performance vis-a-vis d’écarts par rapport au systtme nominal (erreur statique nulle pour le
systeme non nominal).

- Un SCMI utilisant un correcteur-S doit comprendre un modele de ralliement (et non un modele de
poursuite intérieur a la boucle du modele interne), qui rend la stabilité du systeme plus robuste vis-a-
vis d’une éventuelle imperfection du correcteur.

- Les SCMI utilisant un correcteur-D, ou un correcteur-S et un modele de ralliement, ont des
propriétés voisines. Cependant, le second doit étre préféré si I’on utilise des réseaux de neurones,
car changer de dynamique de poursuite si nécessaire (par exemple pour stabiliser le processus) ne

demande pas de nouvel apprentissage, mais seulement de modifier le modele de ralliement.
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