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Avant-propos

Le travail présenté dans ce mémoire a été effectué au sein du Laboratoire de
Conception et de Conduite des Systémes de Production (L2CSP) de I’Université Mouloud
Mammeri de Tizi-Ouzou.

Le theme a été propose par Patrice WIRA, Djaffar OULD ABDESLAM
respectivement professeur, maitre de conférence a I’Université de Haute-Alsace, Mulhouse,
France.

Ce projet rentre dans le cadre d’un programme d’une coopération franco-algérienne :
I’accord-programme n°09 MDU 783, intitulé « Techniques de commande intelligente :
application aux systémes électriques », liant le Laboratoire MIPS (Modelisation Intelligence
Processus Systems) de I’Université de Haute Alsace, le Laboratoire ICEPS (Intelligent
Control & Electrical Power Systems) de I’Université Djillali Liabes, Sidi Bel Abbes et le
Laboratoire L2CSP (Conception et de Conduite des Systemes de Production) de I’Université
Mouloud Mammeri de Tizi-Ouzou.

Ce travail a été dirigé par le professeur Patrice WIRA de I’université de Haute Alsace,
un stage d’un mois a été effectué au sein du laboratoire MIPS-TROP, UHA dans le cadre de

ce magister.



Sommaire

INtrodUCTION GENEIAIE. .. ... .t e e e e e e e e 1

Chapitre 1 : Les RNA pour I’identification et la prédiction

I 1o oo [ Tox 1 o o P 4
A 111 0] o U1 PP 5
I-3-Définition et principe de fonctionnement des réseaux de neurones artificiels................ 6

I-3-1-Définition d’un neurone biologique............ccoceiiii il B

I-3-2-Définition d’un neurone artificiel.............oooiiii i 6
I-3-3-Définition d’un réseau de NEUIONES. ........vvevreeeet e e e e e e e eae s 7
I-3-4-Principe de fonctionnement d’un neurone formel..................ccoiiiiinenne, 9
I-4-Classification des réSeaux de NEUIONES. .. ... ...t e ittt e et e e ae e e e e e ees 12
I-4-a- RESEaU NON DOUCIE. ... ... e e 12

1-4-D- RESAU DOUCIE. ..ot e e e i 14

[-5-Propriét€s des réSEauX A8 NEUIONES. .. ... .uur e e et eteeteeaeeeeaenaenenenee e eneeneaneanas 19
I-6-Apprentissage des réSeauX A& NEUIONES. .. ... .. .er e e et eeete e eeaeeenenee e e eneanens 20
O] Tod [ 1] o] 23

Chapitre 11 : Réseaux de neurones a espace d’état (SSNN)

T 101 0o [ oo P 24

[1-2- Représentation 0 Etat ...........oviniie it et e e e e e e 24
[-2-1-Commandabilité............cooiiii e e e 20 2D
1-2-2-0bservabilité......... ..o e a0 .20
I-2-3-Discrétisation et I’influence de la période d’échantillonnage....................... 26

I1-3- Définition d’un réseau de neurones a espace d’état (SSNN)..........ccoveiiiiiiinn i, 28

11-4- Fonctionnement et conditions iNItialesS. .. .....o.ee e e e e i 32

I1-5- Apprentissage des réseaux de neurones a espace d’état.............oeveeeieviiineieniniinnns 33
a- Méthode du gradient réCursif.........ccooveiiiii i, 36

b- Méthode du gradient @ Pas aSSerVi..........oevveereveiiiieiieieeeeeieen s 37

c- Meéthode de Levenberg-Marquardt (LM)..........cooovviiiiiiiiiinn 37

[1-6- Etude des €as PartiCUNIEIS. ... ...t et e e e e e e e e e e 39
1-6-1- SYStEME HINBAITE. ... e e e e e e e e et e e e ete e eee e 39

11-6-2- systéemes non linéaires avec perturbations.............cccoevvi i iiiieiienins, 39

I1-7- réseau de neurones a espace d’état a structure affine...............coocovii i, 40

[1-8- Utilisations et applications des SSNIN ..o e e 41



Sommaire

11-8-1-ChoiX du NOMDBIE 08 NEBUIONES. .. ... vttt e e e e e e e e e e e 43
11-8-2-Les applications du SSNIN........oii i e e e e e e e e e e 43

H=0- CONCIUSION . .. .ot e e e e e e e e e e e e e e e 45

Chapitre 111 : Applications

R oo [0 Tod o] A 46
[11-2- 1dentification de SyStemes NEAIrES. ... .....vviie e e e e 47
a-ldentification d’un systeme linéaire d’ordre L..........covviiiiiiiiiiiiiiiiie e 51
b-ldentification d’un systéme linaire d’ordre 4............cooviiiiiiiiie i, 53
c- Identification d’un systeme linéaire d’ordre 3 a deux entrées............cccccevvnenn. 55

HI-3- Influence de Bruit. .. .....ooo i e e e e et 0B9

111-3- 1-Influence de bruit sSurun SSNIN.......cooiii e 59

I11-3- 2-Influence de bruit sur un observateur de Luenberger................ccovveeennn. 62

[11-4- 1dentification de Systemes NON lINEAITES. .. .......vuuie et e e e 64
[11-4-1- SSNIN SIMUIBLEUN ... ..ot e e e e e e e e e e 64
111-4-1-1-Systéme non lindaire de 4™ ordre.............uveeveeeeeeeeeeeeeeenn, 64

[11-4-2- SSNIN PrédiCteur @ UN Pas.......ceeue oo e e e e e e aen e e, 88
111-4-2-1- Systéme non linéaire de 4°™ ordre.............ccuveeeeeeeeeieeeeeeennn, 88

I11.5- Comparaisons entre un réseau de neurones a espace d’état et un modéle neuronal.......92
entrée/sortie

I11-5-1- PrédiCteur @ UN Pas......coveueereers s e eeieieeeeene e e eneeaeeennennen e 92

I11-5-1-a- Systéme lindaire de 2™ Ordre..........veuveeeeeeeoeee e e eeeeeen, 92

[11-5-1-b- Systéme non linéaire de 2™ 0rdre...........cccceveeeueeeeieneanenns 95

TH1-5-2- SIMUIBTEUN ... ... e e e e e e e e e e aeaenees 97
[11-5-2-a- SYSteme lINBAITE... ... ..t e e e e e e eae 97
[11-5-2-b- Systeme non liNaire .............oooiiiii i e, 100

(@0 o To] [ To] g I o < 0 T=] = 1 - PP 102

Bibliographie



-

.

Introduction

genérale

~

/




Introduction

Les premiers travaux sur les réseaux de neurones remontent aux années 1940 avec les travaux
de deux bio-physiciens, Warren McCulloch et Walter Pitts. En effet, ils inventent en 1943 le
premier neurone formel et explorent les possibilités de ce modele avec I’objectif de
mémoriser des fonctions booléennes simples. La popularité de ces travaux fera que le modéle
formel proposé portera par la suite leurs noms (on parle aujourd’hui encore du neurone de
McCulloch-Pitts). Jusqu’au 1985 les fonctions réalisables étaient limitées aux fonctions
linéaires. Depuis, un progrés considérable a été accompli avec la mise au point de
I’algorithme d’apprentissage basé sur le calcul du gradient (Werbos, 1974) pour les réseaux
multicouches mis en évidence par Marvin Minsky. En effet, aujourd’hui, avec I’apparition de
différentes structures neuronales (appelées architectures) et le développement d’algorithmes
performants pour I’apprentissage de ces réseaux ; et grace aux résultats théoriques et pratiques
obtenus au cours des dernieres années, les réseaux de neurones sont devenus des outils de plus
en plus utilisés dans divers autres domaines (bancaire, financier, militaire, méetéorologique,
aéronautique, médecine...ect). L utilisation des réseaux de neurones s’est averée extrémement
réussie et appropriée, particulierement dans le domaine de I’Automatique pour la résolution
des probléemes de modélisation, d’identification (Widrow et Lehr, 1990) et de commande. Le
perceptron multicouche a recu une attention considérable au regard de ses capacités
d’identification des systémes non linéaires. L’application de ce type de réseaux reste
cependant limitée aux modélisations statiques de processus. Pour remédier a ce probléme, de
nouvelles architectures de réseaux de neurones ont été mises au point. Elles sont appelées
"réseaux de neurones recurrents” ou "réseaux de neurones dynamiques” et offrent la
possibilité de prendre en compte de I’aspect temporel des données. Historiquement, le premier
réseau récurent est le réseau de Hopfield (1982). Depuis, plusieurs architectures sont
apparues, comme le réseau de Jordan (Jordan 1986) et le réseau d’Elman (Elman 1990).
Cependant, pour modéliser un processus, disposer de plusieurs modeles ou architectures n’est
pas suffisant. Il s’agit également de connaitre ou de savoir déterminer les performances

optimales qui peuvent étre obtenues par un modele.



Notre travail consiste a étudier un type de réseaux de neurones artificiels dynamiques
appelés réseaux de neurones a espace d’état, appelés en anglais "State Space Neural
Networks" ou SSNN. Les SSNN font partie des techniques de I’intelligence artificielle et
trouvent des applications directes dans le domaine de I’Automatique. En effet, ce type de
réseau présente des particularités intéressantes qui n’existent pas chez d’autres types de
réseaux de neurones. Il permet notamment de s’approcher de I’Automatique classique avec
son architecture qui s’approche d’une représentation d’état. Des lors, ces poids représentent
les matrices de la représentation d’état. D’autres particularités intéressantes nous incitent a
I’étudier ainsi qu’a en évaluer ses performances et ses limites. L’objectif de ce travail consiste
précisément a évaluer le potentiel et les performances optimales que I’on peut attendre de
cette technique dans le cadre de taches de modélisation, d’identification et de prédiction
appliquées a des systemes dynamiques. Les techniques d’apprentissage appropriées sont alors
la méthode du gradient et la méthode de Levenberg Marquardt (Werbos 1974).

Le chapitre | de ce présent mémoire est consacré a une présentation des réseaux de
neurones artificiels. Nous commencgons par donner une bréve présentation de I’évolution
historique de cet axe de recherche. Puis, nous présentons quelques définitions sur les réseaux
de neurones biologiques et mathématiques et les grands principes de fonctionnement liés
(Touzet 1992), (Borne et al. 2007). Nous présentons notamment les principales architectures
présentes dans la littérature. Les différentes techniques d’apprentissage seront également
abordés (Wilamowski 2009), (Rivals 1995).

Le chapitre Il introduit le réseau de neurones a espace d’état, désormais appelé SSNN
et en anglais "State Space Neural Network™” (Zamarreno et al. 2000), (Henriques et al. 2001).
Le SSNN est un réseau de neurones du type récurrent. Il possede une architecture bien
spécifique qui sert a la modélisation et la commande numérique des processus. Ce réseau de
neurones est proche de la représentation d’état bien connue en Automatique. Quelques notions

de base de la représentation d’état des systéemes sont également récapitulées dans ce chapitre.



Le chapitre 111 est un chapitre de résultats. Il propose les résultats obtenus en utilisant
le SSNN pour modéliser différents systemes dynamiques. Les essais ont été effectués a I’aide
de différents systemes. Le SSNN a été utilisé avec plusieurs méthodes d’apprentissage. La
premiere est la méthode de Levenberg Marquardt qui est largement utilisée pour
I’apprentissage des réseaux bouclés (dynamiques) et non bouclés (feedforward). La seconde
est la méthode du gradient. Les essais effectués concernent notamment la modélisation et
I’identification des différents systemes linéaires du premier ordre, du quatrieme ordre et du
troisieme ordre avec deux entrées de commande. Les deux méthodes d’apprentissage ont été
mises en ceuvre et évaluées. Par la suite, nous étudions les performances d’une identification
d’un systeme lineaire du deuxiéme ordre en ajoutant a ce systeme un bruit (gaussien) additif
sur la sortie, en utilisant un SSNN. Nous abordons par la suite les systemes non linéaires.
Dans ce cas, le SSNN est utilisé comme un prédicteur a un pas. A cet effet, I’évaluation des
performances porte sur un systeme du quatriéme ordre. D’autres essais ont été effectués pour
reproduire le comportement de ce systéme, notamment lorsque la non linéarité du systeme
varie. Enfin, le SSNN est comparé avec le perceptron multicouche qui est le réseau de
neurones le plus souvent utilisé et apprécié pour ses capacités d’identification des processus
dynamiques. Ces derniers tests comparatifs se basent sur deux exemples, un systéeme linéaire

d’ordre trois et un systeme non linéaire d’ordre deux.

Le chapitre 1V conclue ce mémoire. Nous y dresserons un bilan final de notre travail et

nous y donnerons quelques perspectives de continuite.
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Les RNA pour l'identification et la prédiction

I-1-Introduction

Le cerveau humain est un systéme d’une extréme complexité capable de résoudre des
problemes tres difficiles et complexes. Il est composé de plusieurs éléments différents, mais un
des constituants les plus importants est le neurone, il contient environ 100 milliards de neurones
et chaque neurone est de fortes complexités, et en dépit des immenses progres réalisés au cours
des vingt derni¢res années dans le domaine de la neurobiologie, les spécialistes des neurones
biologiques commencent a peine de comprendre quelques uns de leurs mécanismes internes et
des questions aussi fondamentales que celle du codage des informations par le cerveau restent
I’objet de nombreuses recherches (Dreyfus 2002) (Touzet 1992). Les neurones artificiels
ressemblent a leurs congénéres biologiques dans leur fonctionnement et leur architecture.
Aujourd’hui, les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent une technique de traitement de
données bien comprise et bien maitrisée. Ces techniques s’intégrent parfaitement dans les
stratégies de commande. D’un point de vue industriel on les retrouve implantées dans diverses
industries, par exemple, dans les milieux financiers pour évaluer le risque financier, en
pharmaceutique, pour le diagnostic médical, dans le domaine bancaire pour la détection de
fraudes sur des cartes de crédit, en aéronautique pour la programmation de pilotes automatiques,
dans le domaine de la prévision météorologique pour la prédiction de la vitesse du vent, dans
diverses autres industries pour la surveillance et diagnostic de pannes (Xu 2002)...ect. Les
applications sont nombreuses et partagent toutes un point commun essentiel a ’utilité des réseaux

de neurones.

Ce chapitre est consacré a la présentation des réseaux de neurones artificiels. Nous
commengons par donner une bréve présentation de 1’évolution historique de cet axe de recherche,
ensuite nous montrons les ressemblances entre le neurone biologique et le neurone mathématique
en présentant quelques définitions sur le neurone biologique et mathématique, les réseaux de
neurones biologiques et mathématiques et leur principe de fonctionnement. Nous présentons ainsi
quelques principales architectures que ’on retrouve dans la littérature en énongant quelques
propriétés fondamentales des réseaux de neurones artificiels, puis nous abordons les différentes

techniques d’apprentissage.
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I-2-Historique

L’origine de I’inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte a 1890 ou W.

James, célebre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associative. Il propose ce
qui deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage des réseaux de neurones, connue
plus tard sous le nom de loi de Hebb. Quelques années plus tard, en 1943, les travaux des deux
bio-physiciens, J. Mc Culloch et W. Pitts montrent qu’un réseau de neurones discret, sans
contrainte de topologie, peut représenter n’importe quelle fonction booléenne et donc émuler un
ordinateur. C’est ensuite que D. Hebb, physiologiste américain, présente en 1949 les propriétés
des neurones par le conditionnement chez 1’animal. Ainsi, un conditionnement de type pavlovien
tel que, nourrir tous les jours a la méme heure un chien, entraine chez cet animal la sécrétion de
salive a cette heure précise méme en ’absence de nourriture. La loi de modification des
propriétés des connexions entre neurones qu’il propose, explique en partie ce type de résultats
expérimentaux.
Les premiers succes de cette discipline remontent a 1957, lorsque F. Rosenblatt développe le
modeéle du Perceptron. En 1960, I’automaticien Widrow développe le modéle Adaline
(Adaptative Linear Element). Dans sa structure, le mod¢le ressemble au Perceptron, cependant la
loi d’apprentissage est différente. Celle-ci est a 1’origine de 1’algorithme de rétropropagation du
gradient trés utilisé aujourd’hui avec les Perceptrons Multi Couches. En 1969, Minsky et Papert
publient le livre "Perceptrons" dans lequel ils utilisent une solide argumentation mathématique
pour démontrer les limitations des réseaux de neurones a une seule couche. Ce livre aura une
influence telle que la plupart des chercheurs quitteront le champ de recherche sur les réseaux de
neurones.

Quelques années plus tard et plus précisément en 1982, le physicien J. J. Hopfield
propose des réseaux de neurones associatifs et 1’intérét pour les réseaux de neurones renait chez
les scientifiques. C’est ensuite en 1985 que la rétro-propagation de gradient apparait. C’est un
algorithme d’apprentissage adapté au Perceptron Multi Couches. Sa découverte est réalisée par
trois groupes de chercheurs indépendants. Dés cette découverte, nous avons la possibilité de
réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau, en décomposant cette fonction en
une suite d’étapes linéairement séparables. Enfin, en 1989 Moody et Darken exploitent quelques

résultats de I’interpolation multi variables pour proposer le Réseau a Fonction de base Radiale
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(RFR), connu sous I’appellation anglophone «Radial Basis Function network » (RBF). Ce type de

réseau se distingue des autres types de réseaux de neurones par sa représentation locale.

1-3-Définition et principe de fonctionnement des réseaux de neurones artificiels
1-3-1-Definition d’un neurone biologique

L’¢lément de base du systéme nerveux central est le neurone. Le neurone est une cellule
composée d’un corps cellulaire, dendrites, axone et synapse.

e Le corps cellulaire contient le noyau du neurone ainsi que la machine biochimique
nécessaire a la syntheése des enzymes. Sa taille est de quelques microns de
diamétre

e Les dendrites se sont de fines extensions tubulaires qui se ramifie autour du neurone et
forme une sorte de vaste arborescence. Les signaux envoyés au neurone sont captés
par les dendrites.

e L’axone: c’est le long de ’axone que les signaux partent du neurone. Contrairement
aux dendrites qui se ramifient autour du neurone, 1’axone est plus long est se ramifie a
son extrémité ou il se connecte aux dendrites des autres neurones.

e Une synapse est une jonction entre deux neurones, et généralement entre I’axone d’un
neurone et un dendrite d’un autre neurone.

Le corps cellulaire se ramifie pour former les dendrites, c’est par ces derniéres que I’information
est acheminée de I’extérieur vers le corps cellulaire ou elle est traitée. L’ information traitée par le
neurone chemine ensuite le long de I’axone (unique) pour étre transmise aux autres neurones

(Hérault 1994) (Touzet 1990).

I-3-2-Définition d’un neurone artificiel
Chaque neurone artificiel est un processeur ¢lémentaire. Il recoit un nombre variable
d'entrées en provenance de neurones amonts. A chacune de ces entrées est associé un poids
(paramétre) w, représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté
d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals.
Les réseaux de neurones formels sont issus d’une tentative de modélisation mathématique du

cerveau humain, cette modélisation consiste a mettre en ccuvre un systéme de réseau de neurones
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artificiels qu’il existe pour chaque élément composant le neurone biologique, un ¢élément

correspondant dans le neurone artificiel, comme le montre clairement la figure I. 1.

Dendrite

‘ } / Synapse

Corps
cellulaire

\ Axone

Poids

Fonction de J@
transfert

Elément
de sortie

Figure. 1.1 : neurone biologique et neurone artificiel

|1-3-3-Définition d’un réseau de neurones

Dans le monde biologique plusieurs structures neuronales existent et chaque structure est

dotée d’une fonction particuliére. Le neurone recoit en continu des entrées, ces informations sont

interprétées au niveau du corps cellulaire du neurone. La réponse a ces signaux est envoyée a

travers 1’axone qui fait synapse sur des milliers d’autres neurones (Touzet 1992).

Pour les réseaux de neurones artificiels, Kohonen propose la définition suivante : "Les

RNA sont des réseaux massivement connectés en paralléle d’éléments simples (habituellement
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adaptatifs) et leur organisation hiérarchique. Ils sont sens€s interagir avec les objets du monde
réel de la méme manicre que les systémes nerveux biologiques"

D’une autre maniére, un réseau de neurones artificiels (RNA), est un ensemble de
neurones formels associés en couches (ou sous groupes) et fonctionnant en paralléle, chaque
neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante. Dans un réseau
de neurones I’information se propage, de la couche d’entrée a la couche de sortie, en passant par
aucune ou plusieurs couches intermédiaires dites couches cachées. La figure. 1.2 montre un RN
biologique et un RN Artificiel d’une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche de

sortie.

Connections

Corps cellulaie
Lorps <eliuaianrs

Azone
el ErE A R s rarmer ke nerf)
Plusieurs axonmes rarme b o nert)

Neeud de sortie

Neeud d’entrée

Neeud caché

Figure. 1.2 : Réseau de neurones biologiques (a gauche), réseau de neurones artificiels (a droite)
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1-3-4-Principe de fonctionnement d’un neurone formel

y Sortie du neurone

f Fonction d’activation

(v) le potentiel

Fonction de combinaison

1 X1 X2 X3 Xi Xn Entrées

Figure. 1.3 : neurone mathématique

Un neurone réalise une fonction non linéaire, paramétrée, a valeurs bornées entre les

entrées et la sortie. Autrement dit un neurone réalise une fonction non linéaire d’une combinaison

des entrées {Xj} pondérées par les paramétres (ou poids) {w;}. La combinaison linéaire est
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appelée potentiel (v), a laquelle s’ajoute un terme constant ou « biais » (Borne et al. 2007). Ce
principe est illustré sur la figure. 1.3

Le potentiel d’un neurone est donc :

n-1
V=W, + Y WX,
i=1

La sortie du neurone sera donc :
n-1
y=f)=fw,+X wx)
i=1

Tel que n est le nombre d’entrées du neurone et f la fonction d’activation.

> La fonction d’activation :

La fonction d’activation (ou fonction de transfert) permet d’introduire un seuil et une
saturation. Il existe différentes formes des fonctions d’activation la plupart sont continues, les
plus courantes sont les sigmoides unipolaire et bipolaire ainsi que la tangente hyperbolique.

Voici quelques exemples de fonction d’activation courante.

e Sigmoide unipolaire
1
1+e™*
f, (%)= f,00- f, (%]

e Sigmoide bipolaire

fl(x) =

—-X

00 =15 = 21,00 -03]

) (x) =%[1+ £, 00101 - £, ()]

e Tangente hyperbolique

e —e "
f3(X): X —X

e" +e
, 4
£l =—
3( ) (ex_f_efX)Z
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Figure. 1.4 : fonctions d’activations

Les autres fonctions d’activations souvent utilisées sont récapitulées dans le tableau. I.1.

Non de la fonction Relation entrée/sortie Icone Matlab
seuil y=0 s1 x<0 hardlim
y=1 st x>0 J:

Seuil symétrique y=-1 si x<0 hardlims
y=1 si x>0 :|:

linéaire y=X purelin

Linéaire saturée symétrique y=- si x<-1
y=X si -1=<x<1 7£ satlins
y=1 si x>1

Linéaire positive y=0 si x<0 poslin
y=X si x>0 _Z

Tableau. 1.1 : fonctions d’activations

11
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I-4-Classification des réseaux de neurones

Historiquement, les réseaux de neurones ont été utilisés pour la classification et
I’approximation des fonctions sur des données statiques, la sortic ne dépend que de I’entrée
actuelle (fonctionnement combinatoire). Cependant il existe des applications ou il faut prendre en
compte I’aspect dynamique du probléme lorsque la sortie dépend de ’entrée a ’instant t ainsi que
les entrées et les sorties aux instants précédents.
On peut distinguer essentiellement deux types de réseaux de neurones formels : les réseaux non
bouclés (feedforward neural networks) et les réseaux bouclés ou récurrents (feedback, ou

recurent neural networks (RNN))

I-4-a- Réseau non boucleé (feed-forword)

Un réseau de neurones non bouclé est constitué¢ d’une ou plusieurs couches cachées,
contenant chacune un certain nombre de neurones. Il réalise une (ou plusieurs) fonction
algébrique de ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones.
Dans un tel réseau, le flux de l'information circule des entrées vers les sorties sans "retour en

1A n 1 1 A AN AN
arriere". Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé "neurone de sortie". Les
autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont appelés "neurones cachés" (Wilamowski

2009).

Un réseau de neurones non bouclé réalise donc une fonction non linéaire y de ses entrées

paramétrée par les coefficients W du réseau :
OK) =W (KW ) e, (I-1)

Ou O(k) e RN%est le vecteur de sorties a I’instant k, 1(k) € R est le vecteur des entrées et

w R — R"est la fonction non linéaire réalisée par les neurones du réseau.

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones non bouclés : réseaux a une seule couche
(perceptron) tel que 1’Adaline (Ould abdeslam 1992), réseaux de neurones a plusieurs couches

(figure 1.7) et réseaux de neurones non bouclés complétement connectés (figure 1.6).

La figure 1.5 représente la forme canonique d’un réseau de neurones non bouclé et la figure 1.6
montre une des architectures des réseaux non bouclé qui est le réseau de neurones complétement

connecté.

12
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Sorties

0(k)

Réseau de neurones
statique
y

, I(k) |

Entrées

Figure. 1.5 : Forme canonique d’un réseau de neurones non bouclé

Sorties du réseau
Neurones cachés

Entrées du réseau

Figure 1.6 : réseau de neurones non bouclé complétement connecté
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» Reéseaux de neurones a couches: Appelés aussi "Perceptrons multicouche" ou "MLP
pour Multi-Layer Perceptrons". Dans une architecture de réseaux a couches les neurones
cachés sont organisé€ en couches, les neurones d’une méme couche n’étant pas connectés
entre eux, de plus les connections entre deux couches non consécutives sont éliminés
comme il est montré sur la figure. .7. Une autre architecture de réseau tres fréquemment

utilisée est les réseaux de neurones a une seule couche cachée.

Sorties du réseau

Neurones cachés

Entrées du réseau

Figure. 1.7 : Réseau de neurones a NI entrées, une couche cachée, NO sorties

I-4-b- Réseau bouclé (récurrent)

Ce type de réseau posséde des connexions sous forme de boucles, contrairement au
réseau non bouclé ou les connections sont orientées de 1’entré vers la sortie du réseau. Le réseau
récurrent admet tout type de connexion, c'est a dire d'un neurone a n'importe quel autre, y
compris lui-méme. Il est possible dans ce réseau de trouver au moins un chemin qui revient a son

point de départ en suivant le sens des connections, on appelle un tel chemin le cycle.
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Ces réseaux sont assez intéressants car leur fonctionnement est séquentiel et adopte un
comportement dynamique. Ils sont utilisés essentiellement pour modéliser les systémes récursifs,
comme ils permettent des applications des problémes réels (par exemples industriels).

Tout réseau de neurones bouclé est un systeme dynamique non linéaire que 1’on peut mettre sous

forme d’une représentation d’état appelée forme canonique.

{S(k +1) = £(S(K), 1(K),W)
O(k) = g(S(k), 1(k),W)

Ou O(k) € R"? est le vecteur de sorties a I’instant k, 1(k) e R" est le vecteur des entrées et les

fonctions, f et g sont des fonctions non linéaires qui peuvent étre réalisées par deux réseaux de
neurones non bouclés.

La figure 1.8 représente la forme canonique d’un réseau de neurones bouclé.

Les modeles les plus performants et les plus connus sont, 1’architecture de Jordan, c’est un
multicouche, les cellules de la premiére couche se répartissent en deux couches : couche de
contexte et couche d’entrée. La derni¢re couche est rebouclée sur la couche de contexte (Jordan
1986), I’architecture est montrée sur la figure 1.9. et celui d’Elman (Elman 1990), (Saul et al.
2000) sont architecture est légérement différente de celle de Jordan, il s’agit d’une structure
multicouche, ou les boucles de rétroaction relient la couche cachée avec les cellules d’entrées, il y
a autant de cellules cachées que de cellules de contexte et chaque cellule cachée est reliée a une
seule cellule de contexte, on trouve ce modele dans plusieurs travaux de recherche (Narendra et
al 1990). L’architecture du modé¢le d’Elman est montrée sur la figure 1.10. L’algorithme
d’apprentissage pour ces deux types de réseaux est la retropropagation du gradient. Il existe
d’autres algorithmes d’apprentissages qui peuvent étre appliqués pour des réseaux récurrents tel
que : "real time recurrent learning" et "time dependent recurrent back-propagation" (Hertz et al.

1991), (Haykin et al. 1997), Backpropagation through time (Williams et al.1990).
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Sorties a Variables d’état
L’instant k A Pinstant (k+1)
I I | I
S(k+1
t t
Réseau de neurones non bouclé réalisant [ﬂ |:

Les fonctions f et g

1(k) T S(K)
| | |
Entrées a Variables d’état
L’instant k A Tinstant (k)

Figure. 1.8 : Forme canonique d’un réseau de neurones bouclé.

O

T

Couche de sortie

Couche cachée

W(t

Couche de contexte | Couche d’entrée

Figure. 1.9 : Architecture de Jordan
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o)

T

Couche de sortie

Couche cachée

W(t)

Couche de contexte Couche d’entrée

Figure. 1.10 : Architecture d’Elman

» Passage d’une modélisation d’état a une modélisation entrée /sortie
On parle d’une modélisation entrée-sortie lorsque on définit comme vecteur d’état le vecteur
compos¢ des sorties de processus aux instants précédents, (Kotta et al. 2006), (Chen et al 2004).

Cette forme peut s’écrire comme suit :

y(k +1) = h(y(K), y(k = D).y (K = 1), U(K), UK = 1) d(K = M)) e o, (1-3)

Ou h est une fonction non linéaire.
y(k), u(k) sont sorties et les entrées du processus a I’instant k .

La modé¢lisation d’état d’un processus est la suivante :

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

17
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a partir de (1-3)

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

y(k +m—1) = g(f(..f(x(k),u(k)),u(k +1))..uk + m—1)))

Dans le cas d’un mod¢le linéaire d’ordre n, observable, on peut résoudre ce systéme pour m=n, et
I’état X peut donc étre 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 linéaire observable posséde donc
une représentation entrée-sortie (Rivals 1995).

Le modgele entrée/sortie correspondant a un processus d’ordre n=3 est :

y(k +1) = h(y(K), y(k = 1), y(K = 2),u(K),u(K =1)) vroeeereeereeenrenn.. (1-6)

Le mod¢le neuronal correspondant a ce processus est :

Yk +1) = Wo, (Y(K), y(k = 1), Y(K = 2),u(K) UK =W oo, (1-7)

La figure. I.11 montre un réseau de neurones entrée-sortie (multicouche, réseau non bouclé)

correspondant a un systéme d’ordre n=3

u(k)

u(k-1)
y(k)
y(k-1)
y(k-2)

Figure. 1.11 : réseau non bouclé entrée-sortie
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Dans le cas d’un modele d’état non linéaire d’ordre ny, le modele entrée/sortie correspondant est :
y(k+1) = h(y(k), y(k = D),..y(k = p),u(k),u(k = 1)...u(k — p))
Ou p est un entier compris entre Ny qui est I’ordre du modéle d’état, et 2n,+1.

I-5-Propriétés des réseaux de neurones
a) - L’approximation universelle est une propriété fondamentale des réseaux de neurones bouclés
et non bouclés (Thiria 1997).
e Pour les réseaux non bouclés : d’apres cette propriété, le comportement de tout systeme
statique peut étre rapproché par un réseau de neurones non bouclé.
Propriété : Toute fonction bornée suffisamment réguliére peut étre approchée uniformément,
avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de I’espace de ses variables, par un
réeseau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant
tous la méme fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire.
e Pour les réseaux bouclés :

Soit le systéme dynamique suivant :

X, (k+1) :¢(xp(k),u(k))
Y, (K) =7 (%, (K),u(k))

@,y , sont des fonctions non linéaires qui peuvent étre approchées par deux réseaux de neurones
non bouclés. La propriété d’approximation universelle pour les réseaux bouclés peut
s’énoncer de la maniére suivante :

- pour tout systeme dynamique défini par (I-3),

- pour toute précision désirée £, sur une séquence de taille finie [0 ;T],

- pour des entrées bornées {u(k)} et un état initial X, (0), il existe un réseau de neurones
bouclés décrit par (I-2) qui approche le comportement entrée-sortic du systeme avec la

précision & sur I’intervalle [0 ;T].
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b)- La parcimonie : le but de la modélisation avec les réseaux de neurones est d’obtenir un

mode¢le qui reproduit au mieux le comportement d’un processus avec un nombre minimum de
parametres a ajustés, (Hornic 1994) a montré que :
Si le résultat de I’approximation (c’est-a-dire la sortie de réseau de neurones) est une
fonction non linéaire des paramétres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle est
une fonction linéaire de ces parametres. De plus, pour les réseaux de neurones a fonction
d’activation sigmoidale, I’erreur commise dans I’approximation varie comme I’inverse du
nombre de neurones cachés, et elle est indépendante de nombre de variables de la fonction a
approchée, par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones
cachés donné, le nombre de paramétres du réseau est proportionnel au nombre de variable
de la fonction a approchée.

Ainsi I’avantage des réseaux de neurones par rapport aux approximateurs usuels est d’autant plus

sensible que le nombre de variable de la fonction a approchée est grand, donc pour des problémes

a trois variables ou plus il est généralement avantageux d’utiliser les réseaux de neurones.

I-6-Apprentissage des réseaux de neurones
L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones, c’est la phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement désiré.
On peut distinguer deux types d’apprentissage principaux : [’apprentissage supervis¢ et
I’apprentissage non supervisé.

» Apprentissage non supervisé : L'apprentissage est non supervisé lorsque secules les
valeurs d'entrée sont disponibles. Dans ce cas, les exemples présentés a l'entrée
provoquent une auto adaptation du réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient
proche a des valeurs d'entrée similaires (de méme nature). Les réseaux a apprentissage
non supervisé les plus étudiés et utilisés sont les « cartes auto-organisatrices » de

Kohonen.

> Apprentissage supervisé : L'apprentissage est dit supervisé lorsque les exemples sont
constitués de couples de valeurs du type (valeur d'entrée, valeur de sortie désirée), qui

constituent un ensemble d’apprentissage. L'apprentissage supervisé¢ est le type
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d'apprentissage le plus utilisé. Pour ce type d'apprentissage la régle la plus utilisée est

celle de Widrow-Hoff (Norgaard et al. 2000), (Borne et al. 2007).

Le but de I’apprentissage est d’ajuster les poids des neurones, cette tiche nécessite des exemples
désignés aussi sous l'appellation d'échantillons d'apprentissage ainsi qu'un algorithme

d'apprentissage.

Soit un ensemble de N mesures de la sortie {ka} pour k=1 a N, correspondant a N valeurs du

vecteur d’entrée{Xk = [XIKX;...X:]} , ’ensemble des couples {Xk,Y;‘} est appelé, ensemble

d’apprentissage. Afin de déterminer la meilleure valeur du vecteur parametre W on doit

minimiser le colt, qui est une fonction des écarts entre les mesures {Y;‘} et les valeurs fournies

par le modele {Y “(W )} (réseau de neurones). On choisit généralement une fonction de cofit

quadratique telle que :

IW) =S (Y Y K)o (1-9)

|
a2

L’apprentissage des modeles nécessite des algorithmes de minimisation du cott J(W) qui

permet d’avoir un vecteur parametre qui garantit une sortie de réseau €gale ou proche de la sortie
désirée, on distingue deux types d’algorithme:

e Un algorithme de minimisation itératif recherche le minimum du colit en modifiant les
parametres a chaque itération, a partir du calcul de coft total, parmi ces algorithmes on
trouve 1’algorithme du gradient et I’algorithme de Newton.

e Un algorithme de minimisation récursif effectue des modification des parameétres
calculées a I’aide d’un cott portant sur un nombre limité d’exemple (cott partiel), dans ce
cas, une modification des parametres est effectuée apres la présentation de chaque
exemple, parmi ces algorithmes on cite, I’algorithme de Windrow Hoff, la méthode des
moindres carrés récursifs, on peut également utiliser la récursion de filtre de Kalman
étendu.

L’estimation des parameétres peut avoir lieu hors ligne (systéeme non adaptatif) ou en ligne

(systeme adaptatif) (Personnaz et al. 2003):
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e Dans le cas de I’apprentissage hors ligne, I’expérience qui a fourni les séquences
d’apprentissage a été effectuée auparavant, donc 1’ensemble d’apprentissage est de taille
finie. Dans ce cas 1’algorithme d’apprentissage peut indifféremment étre itératif ou
récursif.

e En utilisant I’apprentissage en ligne, les séquences d’apprentissage sont de taille infinie,
puisque pour un systeme adaptatif les valeurs des parametres des modules de calcul sont
modifiés au cours du temps, pendant [’'utilisation du systétme en fonction de
I’environnement. Ainsi en traitement du signal, il est nécessaire de faire des mises a jour
des parametres des filtres en fonction de 1’arrivée des nouvelles mesures. Dans ce cas, il
est nécessaire d’utiliser un algorithme récursif.

La figure suivante montre les deux systémes d’apprentissage en ligne ou hors ligne d’un

RNA pour ’estimation d’un processus.

Séquence des
sorties mesurées

Séquence des
commande

| |

1

- »!  Processus |
| |

1 1

Modéle neuronal 21— »

/ Algorithme

d’apbprentissage

A 4

Figure. 1.12 : systéme d’apprentissage en ligne ou hors ligne d’un modéle neuronal
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I-7- Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté¢ les généralités sur les réseaux de neurones
artificiels, des définitions de base ainsi que quelques architectures neuronales et les techniques
d’apprentissage. Cette étude nous a permis de découvrir les réseaux de neurones artificiels, leur
utilisation et leur fonctionnement ainsi que leur apprentissage qui se fait sur un ensemble de
couples entrées-sorties afin d’estimer les parametres du réseau en minimisant 1’erreur quadratique
moyenne. Le grand avantage des réseaux de neurones réside dans leurs capacité d’apprentissage
ce qui permet de régler les problémes, notamment de modélisation et d’identification des
processus statiques ou dynamiques, sans nécessité de regles mathématiques complexes, de plus
I’approximation a 1’aide de réseaux de neurones nécessite en général moins de parametres
ajustables que les approximateurs usuels. Dans le chapitre qui suit nous allons voir un nouveau

type de réseaux dynamiques (récurrents) qui est le réseau de neurones a espace d’état.
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Les réseaux de neurones a espace d’état

I1-1-Introduction

En 1982 J. Hopfield présente pour la premicre fois un réseau de neurones complétement
rebouclé dont il analyse la dynamique. Cette découverte a permis de relancer ’intérét dans le
domaine de la recherche sur les réseaux de neurones artificiels. De nouveaux réseaux de neurones
ont pu étre mis au point et les appellations d’architectures dynamiques ou de Réseaux Neuronaux
Récurrents (RNR) sont apparues. Parmi ces nouvelles architectures de réseaux de neurones
récurrents, on compte les réseaux de Jordan (Jordan 1986), (Touzet 1992), les réseaux d’Elman
(Elman 1988), les réseaux multicouches dynamiques (avec des retours de la sortie du réseau vers
les entrées), (Wen 2002), State-Space Dynamic Neural Network (SSDNN) (Cao et al. 2006). Le
réseau de neurones récurrent est considéré actuellement comme faisant partie des meilleures
méthodes de traitement séquentiel de I’information. Des études théoriques ont méme montré que
les réseaux de neurones récurrents sont des approximateurs universels des systémes dynamiques

vu leurs capacités intrinséques d'introduire la notion du temps.

Ce chapitre introduit un type de réseaux de neurones récurrents bien spécifique qui sert a
la modélisation et la commande numérique des processus. Ce réseau de neurones artificiel est le
réseau de neurones a espace d’état, appelé en anglais State Space Neural Network (SSNN). Mais
avant d’introduire les SSNN, nous rappelons de quelques notions de base de la représentation
d’état des systemes.

Nous nous plagons dans le cadre général des modeles a temps discret des processus, cadre qui se
préte bien a la commande numérique d’une part, et a I’utilisation de réseaux de neurones formels

d’autre part.

11-2- Représentation d’état

La représentation d’état des systémes est un outil trés puissant permettant de modéliser le
fonctionnement de systemes linéaires ou non lin€aires et de conserver une représentation
temporelle des phénoménes. Contrairement a la fonction de transfert qui est une relation
entrée/sortie qui n’apporte aucune connaissance sur la structure interne d’un systeéme, la
représentation d’état contient des informations accessibles a la mesure et directement liées aux
grandeurs physiques des systémes. De ce fait elle offre des possibilités nouvelles en termes

d’analyse.
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La représentation d’état d’un systéme n’est pas unique, bien au contraire pour un systeéme donné
il en existe une infinité.

La forme générale des équations d’état en temps continu est la suivante :

N

x(0) = £ (x(0) +u(2))
y=g(x(t)

Ou

;e R" est le vecteur entrée (commandes) du systéme, ;e R™ est le vecteur de sortie du

systeme et peut étre mesurée, le vecteur ;e R* est appelé I’état du systéme et il représente la
mémoire du systéme, c’est-a-dire, I’ensemble des informations donc le systéme a besoin pour
prédire son propre avenir, pour une entrée u(?) connue. La premiere équation de (II-1) est une
équation différentielle s’appelle équation d’évolution (ou équation d’état), la deuxiéme s’appelle
équation d’observation (ou équation de sortie).

Dans le cas des systemes linéaires f et g sont linéaires, ainsi la représentation d’état (II-1)
devient :

—

() = Ax()+ Bu()

; — C;(t) ...............................................................

Les matrices A4, B et C sont appelées matrice d’évolution, de commande et d’observation.

I-2-1- Commandabilite

Un systéme est complétement controlable s’il existe un signal de controle u(f) qui permet le
transfert de 1’état initial x(#) vers une location désirée x(¢), en un temps finie 7 tel que : ty<t<T

Le systeme (II-2) est complétement commandable si le déterminant de la matrice de contrdlabilité
Pc est non nul (la matrice P, est de rang plein n). La matrice Pc se calcule de la maniéere

suivante :

P.=[B 4B 4’B.. A"'B]
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I-2-2-Observabilité
Un systeme est complétement observable si et seulement s’il existe un temps fini 7 tel que la

valeur initiale de 1’état x(0) peut étre déterminé a partir de 1’histoire y(f) connaissant la commande

u().
Le systeme (II-2) est observable si le déterminant de la matrice d’observabilité Po est non nul.

Cette matrice est calculée ainsi :

CA

| CA™ |
Ou bien le systeme (II-2) est observable si le rang de la matrice Py égal a n.

I1-2-3-Discrétisation et I’influence de la période d’échantillonnage
Il est parfois utile de travailler dans le domaine discret, et considéré que le temps qui régit
le systetme est discret (k), en effet, si I'univers que nous considérons est 1’ordinateur. La
discrétisation est un moyen qui permet de passer d’une représentation d’état continu a une
représentation dite échantillonnée ou discréte du systéme.
Considérons un systéme continu linéaire définit par 1’équation (II-2). Deux éléments important
interviennent dans la discrétisation de ce systéme :
e Les échantillonneurs qui captent au rythme de la période d’échantillonnage la valeur du
signal.
e Les bloqueurs, généralement d’ordre zéro, qui permettent de maintenir la commande u

constante sur I’intervalle [kTe, (k+1)Te] comme le montre la figure suivante :

u@® o ou (0 | ¥ = Ax+ Bu y@o vy @
Bo(p) '
Te y=Cx Te

Figure. I1.1 : systéme continu échantillonné
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La représentation d’état échantillonnée est alors :

x[(k+1)Te]= A,(Te)x(kTe) + B u(kTe)
y(kTe) = C,x(kTe)
Ou
A, (Te) = e

Te
B,(Te) = Ie”“’Bd,u

0

c,=C

On a intérét, si on veut restituer au mieux le comportement du systéme en passant du domaine
continu au discret, a bien choisir la période d’échantillonnage qui représente la durée séparant
deux prises de mesure.

D’apres le théoréme de Shannon, si un signal continu possede un spectre de fréquence maximale
Fmax, il est possible de 1’échantillonner sans perte d’information si la période d’échantillonnage
fe est choisie telle que : fe>2Fmax.

Le mauvais choix de la période d’échantillonnage peut générer une perte de stabilité ou perte

d’observabilité pour le systeme échantillonné (Crosnier et al. 2001).

Dans une représentation d’état en temps discret on exprime I’état du systéme a un instant donné
en fonction du signal d’entrée et de son état passé. La forme générale des équations d’état en
temps discret est donnée soit par (I1-4), soit par (II-5), selon que le systéme est linéaire ou non
linéaire. Ainsi :

» Dans le cas des systémes non linéaires :

{x(k +1) = F(x(k),u(k))
y(k) = G(x(k))

Ou F et G sont des fonctions non linéaires représentatives de 1’évolution du systeme

dynamique dans le temps,
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» Dans le cas des systémes linéaires :

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k)
{y(k) = Cx(k)

On peut remarquer que la modélisation donnée par (II-5) est un cas particulier de la forme

générale d’un systéme non linéaire donnée par (I[-4). La modélisation donnée par (II-5) peut étre

représentée par le schéma de la Figure. 11.2.

A z"

Figure. 11.2 : Représentation schématique d’une modélisation d’état en temps discret

11-3- Définition d’un réseau de neurones a espace d’état (SSNN)

Le réseau de neurones a espace d'état (State Space Neural Network, ou SSNN) est un type
de RNR dont la structure refléte exactement une modélisation dans l'espace d'état d’un systéme
dynamique non linéaire (Zamarreno et al. 1999). L'idée d'employer les modéles neuronaux a
espace d’état pour l'identification des systémes non linéaires n'est pas nouvelle dans la littérature,
il a ét¢ employé avec succés dans certain nombre d'applications industrielles. On peut par
exemple citer la prévision de la température de I’environnement a court terme, ou la modélisation
d’une section de diffusion ou I’extraction du jus brut des betteraves dans une usine de sucre
(Zamarreno et al. 2000). Dans ces deux cas précis, I'utilisation du SSNN a facilité 1’apprentissage
et par conséquent, une base de données d’apprentissage plus petite a pu étre employée par rapport
a celles d’autres réseaux de neurones. Les résultats obtenus sont tout a fait satisfaisant lorsqu’on

les compare a ceux des autres méthodes.
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Entrée Couche S Couche d’état Couche O Sortie
B" gh?
) " .
LIN| W NC| W LIN| W S W LIN
u > > X > g y
\Wr

Figure. 11.3 : schéma bloc d’un réseau de neurones a espace d’état (SSNN).
LIN : éléments linéaires.

/1, f> : fonctions non linéaires.

La figure. 11.3 représente un SSNN dont la structure refléte exactement une représentation d’état
non-linéaire. On peut dire méme qu’elle est équivalente a un systéme non linéaire déterministe

dont la représentation d’état est la suivante (Zamarreno et al. 1998) :

x(k+1) = F(x.u)

(k) = G(x(k))

Ou k représente 1’instant discret /=kT, T étant le pas d’échantillonnage.

- - -
x € R* est le vecteur d’état, u € R" est le vecteur d’entrées (commandes), y € R” est le vecteur
de sorties.

F:R xR" >R et G: R > R" sont deux fonctions non linéaires statiques.
Chaque bloc dans la figure (II. 3) représente une couche de neurones du SSNN :

» Couche d’entrée : cette couche fournit les entrées de commande & chaque neurone de la
prochaine couche, chaque entrée de commande u(k) est pondérée par le poids W'
correspondant et est a injecter a tous les neurones de la prochaine couche.

» Couche cachée (S): la lettre (S) vient du mot "State", c’est la couche cachée avant la
couche d’état, elle représente la fonction non linéaire qui indique le comportement des
états.

» Couche d’état : chaque neurone de cette couche représente un état, la sortie du neurone est

la valeur de 1’état x(k).
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» Couche cachée (O) : la lettre (O) vient du mot "Output”, c’est la couche avant la couche
de sortie. Elle représente la fonction non linéaire qui relie les sorties du réseau aux états.
» Couche de sortie : relie les signaux de la couche cachée (O) a chaque neurone de sortie et

ces sorties sont finalement les sortie du SSNN.

Le comportement de ce systéme est non linéaire (dans le cas général), I’état évolue en fonction de
I'état précédent et en fonction des excitations externes (des entrées et des perturbations). Les
sorties du systeme (y(k)) sont simplement une fonction des états. Le comportement du systéme
est conditionné au départ par des conditions initiales.

Il a été prouvé que n’importe quelle fonction non linéaire peut étre estimée par un réseau de
neurones contenant une seule couche cachée composée de neurones dont la fonction de transfert
est bouclée (Hornik et al. 1989) Ainsi, deux réseaux de neurones interconnectés peuvent
représenter le systeme d’équation (II-6), I’un représente la fonction qui donne le comportement
d'état et l'autre représente la fonction qui relie des sorties aux états. Ainsi le modele (I1-6) peut

étre représenté comme suit (Zamarreno et al. 2000) :

Xk 1) =W £V x(k)+ W' u(k)+B")

y(k) =W f, (0" (k) + B")

ou
-whwr W W et W' sont des matrices de dimensions sx A, hxs,hxn,mxh2 et h2xs

respectivement:
- B" et B sont deux vecteurs de biais avec 4 et 42, éléments qui ont pour role d'augmenter ou
d'abaisser I'entrée nette de la fonction d'activation.
- f1 et f> sont deux fonctions non-linéaires dans un cadre le plus général possible, elles sont
souvent sigmoidales.
La figure. I1.4 est une réalisation de 1’équation (II-7), elle montre clairement les couches du

réseau ainsi que les liens entre les neurones.
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Figure. 11.4 : Réseau de neurones a espace d’état

La différence entre ce type de réseaux et les réseaux de neurones classiques, tels que le réseaux
multicouche (MLP) qui a été abordé dans le chapitre précédent, c¢’est que le réseau multicouche
apprend et estime une fonction ou une relation entre un espace d’entrée (par exemple I’espace des
entrées de commande u(k) d’un systéme) et un espace de sortie (par exemple I’espace des sorties
y(k) d’un systéme) sans prendre en compte le comportement interne du systéme. Par contre, la
structure d’'un SSNN est identique a la représentation schématique d’une modélisation d’état en
temps discret montrée sur la figure II.1. La structure du SSNN possede de ce fait une contrainte
imposée par le systétme a modéliser. Le SSNN cherche a estimer les deux sous fonctions qui
représentent les transformations non linéaires de la représentation d’état. Le SSNN se doit
d’apprendre donc une relation entre un espace d’entrée (entrées de commande u(k)), un espace
interne (les variables d’état x(k)) et un espace de sortie (sorties y(k)) comme le montre la figure
(IL.2), il est tres difficile d’estimer les sous-fonctions si la grandeur intermédiaire n’est pas
accessible,
Un réseau de neurones du type SSNN comporte deux avantages principaux :
1. étant un modele neuronal, il a la flexibilité de représenter n’importe quelle fonction non
linéaire,
2. étant un modele d’espace d’état, le nombre de connections extérieurs est minimal donc le
nombre de parametres a ajustés est minimal. Les entrées/sorties du modéle neuronal sont

les entrées/sorties du systeme physique.
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Il a plusieurs autres avantages a utiliser un SSNN plutoét qu’un multicouche. On peut citer la
possibilité d'utiliser les connaissances dont on dispose a priori sur le processus pour le choix de la
structure du réseau de neurones ou pour le choix des valeurs initiales de certains parametres. Le
réseau de neurones a espace d’état permet €galement d’obtenir les propriétés du systéme, tel que
la stabilité et le temps de réponse a partir des poids du réseau de neurones.

L'inconvénient principal du réseau SSNN provient de son apprentissage qui est rendu plus

difficile notamment si 1’état n’est pas accessible a la mesure (Zamarreno 1999).

11-4-Fonctionnement et conditions initiales
L’architecture d’un réseau de neurones a espace d’état est trés proche de la représentation
d’état qui est trés largement utilisée en automatique pour modéliser un systéme. La représentation

d’état permet de déterminer ’état d’un systéme a un moment donné a partir des informations de

I’instant précédent. Comme le montre 1’équation (II-7), la premiére sortie y(0) dépend de 1’état
x(0) et une fois que y(0) est obtenu, alors x(1) peut étre calculé en fonction de I’état x(0) et de

I’entré de commandeu(0). Ce processus est ainsi répété itérativement. On appelle x(0) 1’état

initial, fixer les valeurs de 1’état initial est un choix crucial. Ainsi, si les valeurs initiales de 1’état
du systéme sont connues, le probléme est réglé et le réseau de neurones peut €tre initialisé avec
ces valeurs. Lorsqu’elles ne sont pas connues, il est possible de prendre des valeurs initiales
nulles (Zamarreno et al. 2000).

La figure. II.5 montre le fonctionnement itératif du SSNN. On voit qu’a chaque instant, les
signaux d’états sont propagés vers la sortie, et que les états sont mis a jour en fonction des états

précédents et des valeurs présentes des entrées u.

u(0) u(l) u(2) u(k)

x(0)

y(1) y(2) y(3) y(k+1)
Figure. 1.5 : Le principe itératif du SSNN
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11-5-Apprentissage des réseaux de neurones a espace d’état

L’apprentissage, c'est-a-dire la détermination des poids neuronaux ou le calcul des
paramétres des neurones est une étape fondamentale dans [’utilisation des techniques
neuromimétiques. Ces calculs utilisent des ensembles de données issus du systéme a apprendre
pour chercher les meilleurs poids possibles afin que le réseau de neurones reproduise le
comportement du systéme. Plusieurs techniques d’apprentissage peuvent étre appliquées au
SSNN. Certaines de ces techniques sont basées sur le calcul d’un gradient, tel que : la méthode de
backpropagation, fast forward propagation (Pearlmuter 1995), I’apprentissage récurrent a temps
réel (real time recurrent learning) (Narendra et al 1990). D’autres nouveaux algorithmes
d’apprentissages des SSNN sont apparus, tel que I’algorithme d'apprentissage basé sur 1'échange
des rdles des états du réseau et la matrice de poids (Pan et al. 2004), 1’algorithme Delayed link
rule (Zamarreno et al. 1998), la méthode Modified Random Optimisation ou en utilisant la
théorie du filtre de Kalman et le filtre du Kalman étendu (Wira 2002).

Le réseau de neurones multicouche a recu une attention considérable vu ses capacités
d’identification. Différentes études ont prouvé sa capacité de prévoir les sorties de beaucoup de
processus dynamiques (Akesson et al. 2006), (Bose et al. 2007). Le SSNN est un enchainement

de deux sous réseaux a une seule couche cachée, le premier est un réseau bouclé correspondant a

- - >
I’équation d’état x(k +1) = F'(x,u), il est montré sur la figure. 1.6 et le deuxiéme est un réseau

non bouclé (statique) correspondant a I’équation de sortie y(k)=G(x(k)) montré sur la

figure.I1.7.

> x1(k)

> 1, (k)

Figure. 11.6 : Réseau de neurones dynamique
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Figure. 11.7 : Réseau de neurones statique

On peut envisager deux cas pour la modélisation d’un systéme en utilisant un réseau de neurones

a espace d’état :

Cas ou les variables d’état ne sont pas mesurées, dans ce cas les données utilisées pour

I’apprentissage (séquences d’apprentissage) sont la séquence des entrées de commande u(k) et la

séquence des sorties mesurées y,(k), (Deng et al. 2009). Dans ce cas I’apprentissage est dit semi

dirigé, il peut étre réalis€ comme pour un réseau non bouclé a travers des différentes copies en

utilisant par exemple la rétropropagation a travers le temps (Werbos 1990). La figure suivante

montre I’apprentissage semi dirigé dans le cas ou la sortie égale a ’'un des états (Rivals 1995),

(Lucea 2006).

u(l) —»

XJ(]) —>

—
—_

~ Réseau
Non
bouclé

—

-
—_
—_
—

—_—

~ “Réseau
Non

nQ@)=12)

»
»

bouclé

Q)

—

—
—_
—_
—_

bouclé

e(k)
e V(k)

—_

x1 (k)= (k)

Figure. 11.8 : Apprentissage semi dirigé (rétropropagation a travers le temps)
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Cas ou les variables d’état sont mesurées, c’est le cas que nous allons traiter dans ce travail, les
données utilisées pour 1’apprentissage (séquences d’apprentissage) sont la séquence des entrées
de commande u(k), la séquence des variables d’état x,(k) et la séquence des sorties mesurées
Vp(k).

Dans ce cas ’apprentissage est dit dirigé et le systéme d’apprentissage est montré sur la figure

suivante :

>
Processus
Xp
u
\ N 4
X X
e Réseau ;O
u non-bouclé N°1 ey
Prédicteur
w_d’ctat R Vp
- +v
Réseau Y — )
non-bouclé N°2 \ e,

Figure. 11.9 : Principe d’apprentissage d’un SSNN

Nous considérons deux sous réseaux distincts le premier correspondant a 1’équation d’état pour
approcher I’état, le deuxiéme correspondant a 1’équation de sortie pour approcher la sortie,
I’apprentissage des deux réseaux est dirigé par 1’état xp du processus, les erreurs ey et ey
interviennent dans les deux fonctions de colit a minimiser et chacune de ces erreurs est 1’entrée
d’un réseau utilisant la rétropropagation pour calculer ses poids.

Pour I’apprentissage de ces deux sous réseaux on peut appliquer les méthodes d’apprentissage de
premier ou de deuxiéme ordre basées sur le calcul du gradient:

Méthodes du premier ordre : les méthodes dites du premier ordre sont basées sur le calcul du

gradient de la fonction du colit et le minimum de cette fonction est atteint si son gradient

35



Les réseaux de neurones a espace d’état

(autrement dit sa dérivée) est nul. On compte parmi ces méthodes, la méthode du gradient simple,

la méthode du gradient stochastique...

Meéthodes du deuxiéme ordre : les méthodes du deuxieme ordre sont ainsi appelées parce qu’elles

prennent en considération la dérivé seconde de la fonction de colt. Parmi ces méthodes, on

compte la méthode de newton, la méthode de Levenberg Marquardt (Lucea 2006), (Hagan et
al.1995), (Lennox et al. 2001).

Nous présentons ci-dessous celles que nous avons mises en ceuvre dans ce travail.

a- Méthode du gradient récursif

L’algorithme récursif du gradient, porte aussi le nom d’algorithme du gradient

stochastique est la méthode la plus utilisée dans la communauté neuronale. Il consiste a

modifier les paramétres proportionnellement au gradient de la fonction du cott partiel.

Afin d’estimer les paramétres d’un réseau de neurones par I’algorithme du gradient, il faut

suivre les étapes suivantes :

1.

3.

choisir la taille du réseau et initialiser les poids et les seuils du réseau (selon le
systeme a modéliser).

calculer des sorties des différentes couches
nl

la sortie d’un neurones i est : yl. =g(v)=¢g Z Wl, Vil (I1-8)
Jj=1

Ou g est la fonction d’activation du neurone, W représente les poids des liens qui
relient ces neurones aux neurones de la couche précédente.

calculer la fonction de colit partiel relatif a I’exemple k, généralement on choisit une
fonction de colt quadratique.

Pour un seul exemple, 1’erreur quadratique sur la sortie est :

n2

J= %Z(yi ) (11-9)

Ou y;est la sortie du réseau de neurones, y; est la sortie désirée (mesurée).
calculer le gradient de la fonction de colt par la rétropropagation des erreurs depuis
les sorties vers les entrées en utilisant des grandeurs intermédiaires relatives a des

neurones qui se trouvent entre ce parameétre et les sorties du réseau (Bose et al. 2007).
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5. modifier les parametres selon la relation suivante :

w(k)=W(k-1)- y(k)s—‘VIV/W(k_l) ............................................. (11-10)

Avec u(k)>0 est le pas de progression dans la direction de descente, La direction de

descente est 1’opposée de celle du gradient

Le choix de la valeur de u(k) est trés important, on le choisit généralement entre 0 et 1. Il

permet d’accélérer la convergence lorsqu’il est proche de 1 ou de la freiner lorsqu’il est

proche de 0 (Personnaz et al. 2003).

b-

Meéthode du gradient a pas asservi

La méthode du gradient est efficace loin du minimum de la fonction du cofit, mais
quand on s’approche du minimum la norme du gradient diminue et donc I’algorithme
progresse plus lentement. En effet si le pas est petit 1’algorithme ralenti et si le pas est
grand, on aboutit & un phénomeéne d’oscillation autour de la solution (Personnaz 2003).
Pour éviter ce probléme, on peut régler le pas a 1’aide de la norme du gradient de sorte

qu’il évolue dans le sens inverse de la norme comme suit (Oussar 1998) :

_ M
“O =T

Ou u est un parametre constant.

Meéthode de Levenberg-Marquardt (LM)

L’algorithme de Levenberg-Marquardt est un algorithme itératif, consiste a
modifier les paramétres proportionnellement au gradient de la fonction du cofit total. Elle
a été appliquée pour I’apprentissage d’un SSNN dans de plusieurs travaux de recherche
(Van Lint et al. 2002), (Gil et al. 2005), (Mirikitani et al.2010), cet algorithme adopte une
direction de déplacement qui n’est plus la direction du gradient, mais une transformation
linéaire appropri¢e du gradient du colt total, il consiste a modifier les parametres du

réseau selon la formule suivante (Dreyfus et al. 2002) :
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W (i) =W(i—1)— [H(W(l —l))+ /1[.]]71 VJ(W(Z' B 1)) ....................... (I1-11)

ou u, est un parametre constant strictement supérieur a zéro

H est la matrice hessienne ou la dérivé seconde par rapport aux parametres.

Cet algorithme s’applique a la fonction de colit quadratique parce que son Hessien peut
étre approché par: H = Ja' Ja

Ja est la matrice jacobienne ou le jacobien.

Un calcul détaillé de la matrice jacobienne peut étre trouvé dans la thése de doctorat de
Mahul (Mahul 2005).

L’algorithme de Levenberg-Marquardt est détaillé ci-dessous.

Init: W, =W,,
A=1

A 4
Calcul de JI avec W,

&
«

A 4

Calcul de Ja avec W,

Calcul de Wavec W,,Ja, A ,ete wW,=w
Calcul de J2 avec W Ja=J

r A=4/10

A =104

W adapte=W

Figure. 11.10 : Algorithme de Levenberg-Marquardt
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11-6-Etude des cas particuliers

11-6-1- Systéme linéaire

Le modele (II-7) présenté précédemment est un modéle général qui inclut les cas linéaire et non
linéaire (Pan et al. 2004), (Zamarreno et al. 1998). Lorsque les fonctions de transfert du SSNN

sont linéaires et lorsque le biais est égal a zéro, alors 1’équation (II-7) devient :

R L (1I-12)

Yy = WO (W (k)

En posant W".W'=d, W' W=T et W’.W"”=¥ et en effectuant les remplacements nécessaires dans
I’équation (II-12), on obtient :

(=@ sTutk) (I1-13)

(k) =¥ x(k)

Le modele de (II-13) est de la forme d’un modéle linéaire déterministe.®,I" et ¥ sont des

matrices dont les éléments sont les poids des connections du réseau SSNN.

11-6-2-Systémes non linéaires avec perturbations
Soit le systeme non linéaire présentant des perturbations mesurées et non mesurées, dont la

représentation d’état discrete est la suivante :

{x(" FD=AGERUERAERCED e (11-14)

y(k) = f,(x(k))

Dans ce systéme, x est le vecteur d’états, u le vecteur des entrées de commande, d est le vecteur

de perturbations, ¢ représente toutes les perturbations non mesurées, et y est la sortie du

processus. f; et f> sont deux fonctions non linéaires qui représentent le comportement des états et

le comportement de la sortie.
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Le réseau de neurones a espace d’état qui peut représenter le systeme donné par (II-14) est le

suivant (Zamarreno et al. 1997), (Zamarreno et al. 1998) :

kD) =W LW X )+ W' (”(k)j+ W w(k)+B")

ak)) (II-15)

y=W° 00" x(k)+ B")

avee

w(k) = y(k) = y(k)
- Wet B : respectivement des matrices et des vecteurs a estimer,
- f1 et f> : deux fonctions (non-linéaires en général, et trés souvent sigmoidales).

De cette maniére, le modele stochastique est parfaitement décrit.

11-7-Réseau de neurones a espace d’état (SSNN) a structure affine.

La structure affine proposée par (Henriques et al. 2001) est un peu particuliere. En effet,
elle peut étre vue comme une modification du réseau de neurones récurrent a temps discret
proposée par Hopfield avec une entrée exogene. Cette architecture, du type récurrent, se compose
d'un corps principal appelé feedforward ou les signaux se propagent en avant des neurones
d'entrée aux neurones cachés puis des neurones de la couche cachée a ceux de la couche de sortie
pour produire la sortie de réseau. De plus, la couche cachée contient deux types de neurones, des
neurones avec une fonction d’activation linéaire et des neurones a fonction d’activation sigmoide.
La propriété de récurrence du SSNN est réalisée a 1’aide de boucles de retour avec un retard
d’une période d’échantillonnage. Chaque boucle de retour est injectée dans tous les neurones
ayant une fonction d’activation non linéaire et dans un seul neurone linéaire de la couche cachée.
Par exemple, le premier retour est injecté dans tous les neurones non linéaires et dans le premier
neurone linéaire, le deuxiéme retour est injecté dans tous les neurones non linéaires et dans le
deuxiéme neurone linéaire, etc (Gil et al. 2001), (Gil et al. 2004), (Gil et al. 2005). Ce principe est

illustré par la figure. II.11 avec un réseau ayant deux sorties.
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L'utilisation de ces deux types de neurones dans la couche cachée a pour but d’améliorer
les performances de modélisation du réseau de neurones. Ceci est particulierement vrai dans le

cas d’un systéme a identifier ayant une dynamique non-linéaire douce.

E
™ D
o —
L TSN o
O
yk+1)
\ Z
|
: >
> J =
uk) & B

Figure. I11.11 : Réseau de neurones a espace d’état a structure affine

Mathématiquement, le modele peut étre décrit dans un espace d’état comme suit :

{x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + Do .(Ex(k)) (11-16)

y(k) = Cx(k)

- - -

x e R’ est le vecteur d’états, u € R" est le vecteur d’entrées (commandes), y € R” est le
vecteur de sorties.

Les grandeurs A, B, C, D et E sont des matrices a valeurs réelles. o(e) est une fonction non

linéaire, elle peut étre sigmoide, hyperbolique ou éventuellement d’une autre forme encore.

11-8- Utilisations et applications des SSNN

Le SSNN peut étre utilis¢é comme un modele, autrement dit un simulateur, ou comme un
prédicteur a un pas.

» Les modeles de simulation : un modele de simulation peut prédire la sortie du processus

qu’il représente a long terme, il est utilis¢ de maniére indépendante du processus, il doit
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donc posséder un comportement aussi proche que possible a celui du processus. De tels
modeles sont utilisés pour valider la conception d’un systéme avant sa fabrication, pour la
prévision a long terme...etc.

Dans ce cas, le modéle neuronal ne peut pas utiliser les sorties mesurées sur le processus
comme des entrées, ses entrées seront les sorties prédites par lui-méme aux instants
précédents. L estimation de paramétres de tels modéles est non adaptatif (Oussar 1998).

» Les modeéles prédicteur a un pas : un prédicteur a un pas est utilisé en paralléle avec le
processus dont il est le modéle, en effet une partie des entrées du modele sont les sorties
mesurées du processus. Il prédit la sortie du processus qui vient juste aprés un pas
d’échantillonnage,; il est ainsi par exemple possible de prévoir la sortie du processus a
I’instant k+1 sachant les sorties de ce dernier a I’instant k (Dreyfus et al. 2002).

Les figures. I1.12 et II.13 montre respectivement un prédicteur neuronal et un simulateur

neuronal.

A 4

>
Processus

Modele |}——» Y
neuronal

A\ 4

Figure. 11.12 : modele prédicteur du SSNN
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y
> Processus (——»
u
A
» . y
Modéle >
A neuronal
X

]

Figure. 11.13 : mode¢le simulateur du SSNN

11-8-1-choix du nombre de neurones

L’¢laboration d’un bon mod¢le revient au choix de la structure et aussi au nombre de
neurones dans la couche cachée. Concernant les couches d'entrée et de sortic d’'un SSNN, eclles
doivent incorporer autant de neurones que le nombre d'entrées et de sorties du systéme a
modéliser. A I’inverse, le choix du nombre de neurones dans la couche cachée n’est pas imposé
par le systéme a modéliser. Le nombre de neurones a incorporer dans la couche cachée devrait
étre choisi afin de fournir de bonnes possibilités de généralisation pour 1’estimateur neuronal. En
effet, un réseau de neurones composant d'un nombre insuffisant de neurones dans la couche
cachée ne peut pas reproduire au mieux le comportement dynamique du systéme, alors qu'un
réseau de neurones ou le nombre de neurones cachés est trop important pourrait souffrir d’une

faible généralisation ou sur-ajustement (Gil et al. 2005).

11-8-2-Les applications du SSNN

Les réseaux de neurones a espace d’état peuvent &tre appliqués a tout type de systéme
dynamique linéaire et non linéaire (avec une linéarité douce ou forte). Le SSNN convient
¢galement a la commande prédictive des processus non linéaires qui fonctionnent sous différents
modes. Dans le cas de la commande prédictive, le SSNN joue le role d’un prédicteur, on I’insére
dans des lois de commande dans le but de prévoir la sortie du systéme, comme avec toutes autres
méthodes prédictives basées sur un modele.

Plusieurs regles d’apprentissage peuvent étre appliquées pour ajuster les poids du SSNN.

La majorité des algorithmes utilisés généralement pour 1’apprentissage des réseaux de neurones a
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couches peuvent parfaitement convenir. On peut citer les algorithmes basés sur le calcul du
gradient et d’autres algorithmes comme ceux évoqués dans la section 1. Les algorithmes basés
sur le calcul du gradient sont plus faciles a mettre en ceuvre. Cependant, de meilleurs résultats ont
été¢ obtenus dans des expériences d'apprentissage avec les SSNN en utilisant les techniques de
recherche aléatoire, telle que la méthode d'optimisation de recherche aléatoire modifiée
(Zamarreno et al 1999).

Plusieurs applications on été faites en utilisant ce type de réseaux de neurones pour montrer ses
possibilités dans l'identification et la prévision non linéaires ainsi que ses avantages, ses
inconvénients et ses limites. Parmi ces applications, on peut détailler les cas suivants, celui d’un
systéme assez complexe, I’autre d’un systéme stochastique et le cas d’un systéme qui présente de
fortes linéarités.

Ces exemples sont les suivants :

1) Iidentification d'un champ de capteur solaire distribué. Le capteur solaire distribué est une
centrale solaire située a Plataforma Solar de Almeria dans le désert de Tabernas, dans le sud de
I'Espagne. Un SSNN a été utilisé avec une structure affine et avec ’algorithme d’apprentissage
de Levenberg-Marquardt. Cet algorithme fournit un compromis tres intéressant entre la vitesse de
la méthode de Newton et la garantie de convergence de 1’algorithme de descente rapide.
L’apprentissage de Levenberg-Marquardt est le mieux adapté si le réseau contient moins de
quelques centaines de parameétres. L’apprentissage de Levenberg-Marquardt a donné de bons
résultats et cette approche a pu capturer la dynamique du systéme en boucle fermée (Gil et al
2004).

2) l’identification et la commande prédictive de 1’unité de dissolution dans une usine de sucre
située a Binavente (Espagne). Le processus est un réservoir de mélange qui est congu pour
dissoudre les cristaux de sucre de mauvaise qualité dans un jus qui a été précédemment obtenu au
moyen d’un procédé de diffusion a partir de betteraves et de I’eau. Afin d’améliorer le processus
de fonte, un écoulement de vapeur est employé comme un élément de chauffe. La variable
employée pour commander le processus est le débit d’entrée du jus, le processus est stochastique,
il présente des perturbations non mesurées (le jus est mélanger aux cristaux de sucre). Le but est
de maintenir la concentration de sucre a la sortie aux valeurs fixées auparavant, afin de permettre
a la prochaine étape du processus de fabrication de sucre de fonctionner d’une fagon optimale.

Malgré le comportement stochastique du systéme, 1’utilisation d’un modele SSNN déterministe
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suffit pour modéliser fidélement le systéme. Pour ajuster les poids et les biais dans le SSNN, une
technique basée sur le gradient peut étre utilisée, cependant de meilleurs résultats ont été¢ obtenus
dans des expériences d'apprentissage en utilisant la méthode d'optimisation de recherche aléatoire
modifiée (Zamarreno et al 1997).

3) la modélisation et la commande d’un processus (chimique) de sulfitage. Cet exemple est,
comme le précédent, appliqué dans I’usine du sucre. Ce processus chimique est complexe, sa
dynamique présente de fortes non linéarités et le SSNN est utilis¢ pour prédire la sortie du
systeme. Le SSNN est inséré en tant que prédicteur dans le modele de commande prédictive qui a
pour but de maintenir le PH de la sortie a une valeur indiquée, en dépit des perturbations agissant
sur le systtme. La méthode d’apprentissage qui a donné¢ de bons résultats est la méthode

d'optimisation de recherche aléatoire modifiée (Zamarreno et al 1999).

11-9- Conclusion

Les réseaux récurrents a espace d’état, autrement dit les SSNN, sont différents des autres
réseaux de neurones. Ils possedent des particularités qui leur donnent la possibilit¢é de mieux
représenter les systemes dynamiques. En effet, leurs structures correspondent, dans la forme de
ses équations, a une description d’un systeme classique sous la forme d’une représentation d’une
équation d'état non-linéaire. Ils peuvent étre facilement employés pour établir une représentation
réelle d’un processus tout en permettant une analyse facile. En utilisant des paramétres du réseau
permet une étude directe des propriétés, telles que la stabilité, le temps de réponse... Ils peuvent
étre utilisés pour l'identification d'une large gamme des systemes dynamiques linéaires et non-
linéaires. L’utilisation de bases de données réelles (a partir de mesures prises sur le systéme réel)
dans I’étape de 1’apprentissage, permet de modéliser un systéme réel et d’avoir accés a certains
de ses parameétres. Comme conclusion, on peut dire que les SSNN permettent de s’approcher de
I’automatique classique, puisque les SSNN et 1’automatique utilisent le méme espace (espace
d’état) et les mémes grandeurs. Le SSNN peut lui-méme de ce fait faire 1’objet d’une étude basée

sur le point de vue de I’automatique classique.
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I11-1- Introduction

Le deuxiéme chapitre de ce mémoire nous a permis de présenter les réseaux de
neurones a espace d’état et nous avons vu comment les mettre en ceuvre pour la modélisation

et I’identification des systémes dynamiques linéaires et non linéaires.

Dans le présent chapitre, nous allons modéliser différents processus dynamiques
simulés a partir des équations d’¢état en utilisant ce type de réseaux (SSNN). Pour cela deux
méthodes d’apprentissage ont été programmées, une méthode du deuxiéme ordre dite
"méthode de Levenberg Marquardt" qui est largement utilisée pour 1’apprentissage des
réseaux bouclés (dynamiques) et non bouclés (feedforward) (Mirikitani et al.2010), et une
méthode du premier ordre dite «méthode du gradient stochastique” qui est largement utilisée
pour DI’apprentissage des réseaux non bouclés. Les séquences de mesures utilisées pour

I’apprentissage du SSNN sont générées a partir du modele mathématique du processus.

Nous allons commencer par la modélisation et 1’identification des différents systémes
linéaires du premier et quatriéme ordre a une entrée de commande et un systeme du troisiéme
ordre a deux entrées de commande, en utilisant les deux méthodes d’apprentissage mises en
ceuvre. Ces modeles neuronaux sont des modeles de simulation (simulateurs) qui reproduisent
le comportement du systéme sur un horizon infini et qui peuvent étre utilisés d’une maniére
indépendante du processus. Nous étudions I’influence du bruit sur le SSNN en prenant
comme exemple un systéme linéaire du deuxiéme ordre en ajoutant sur la sortie de ce systéme
un bruit gaussien de différentes variances. Nous abordons par la suite les systémes non
linéaires, en commengant par le SSNN prédicteur a un pas. Nous prenons comme exemple un
systéme d’ordre quatre, ensuite nous essayons de trouver le modele simulateur correspondant
a ce systeme en utilisant les deux méthodes d’apprentissage mises en ceuvre et en faisant
varier la non linéarit¢ du systéme. Nous terminons par une comparaison du SSNN avec un
autre type de réseaux de neurones, le perceptron multicouche, qui est souvent utilisé pour sa
capacité d’identification des processus dynamiques et de modé¢lisation entrée/sortie. Deux
exemples de systémes sont utilisés pour évaluer les performances du SSNN, un systéme

linéaire d’ordre trois et un systéme non linéaire d’ordre deux.
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I11-2- Identification de systéemes linéaires

Les objectifs de cette identification sont :

1. de trouver des simulateurs neuronaux a des systémes linéaires dynamiques d’ordre
différents, c’est-a-dire de trouver de modeles neuronaux qui reproduisent au mieux le
comportement du systéme sur un horizon infini.

2. d’évaluer les performances d’apprentissage du SSNN,

3. d’évaluer la qualité de I’estimation déduite du SSNN.

a- ldentification d’un systéme linéaire d’ordre 1

Prenons I’exemple d’un systéme linéaire du premier ordre dont la représentation d’état est la

suivante :

X(K+1)=0.9429x(K) +0.01942U(K)  ......oiiiiiiiii e (ITI-1)
y(k) =1.17x(k)

L’architecture du modele neuronal (SSNN) est : 1 entrée de commande, 2 neurones dans la
premicre couche cachée, 1 seul neurone d’état, 2 neurones dans la deuxiéme couche cachée et
un seul neurone de sortie, ce que I’on peut noter (1,2,1,2,1). Cette architecture est montrée sur

la figure. II1.1 :

Figure 111.1 : Architecture du SSNN (1,2,1,2,1)

La représentation d’état qu’il est possible d’écrire a partir de cette architecture neuronale est

la suivante :

XKD = DX LTUK) oo (111-2)
y(k) = ¥ x(k)
47



Applications

Tel que :
O=W"W", T=W"W', ¥=w'w"

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

» La séquence de commande utilisée pour I’apprentissage est une suite de créneaux
d’amplitude aléatoires et de durées aléatoires, la séquence comporte 400 pas
d’échantillonnage et est représentée sur la figure I11.2 —a-.

» Les séquences de variables d’état et de sorties utilisées pour I’apprentissage sont
générées a partir du modele mathématique de systemes.

» La séquence de commande utilisée pour I’estimation de la performance du SSNN
(séquence de test) est une suite de créneaux d’amplitudes aléatoires et de durées
aléatoires. La séquence comporte 300 pas d’échantillonnage et est représentée sur la

figure I11.2 —b-.

signell sigel2

L L I I I I I
o 0 100 150 20 250 30 30 400
=

Figure.ll11.2 : -a- Séquence d’apprentissage (signall)
-b- Séquence de test (signal2)

La figure II1.3 montre les résultats d’apprentissage et de test en utilisant un apprentissage hors
ligne avec I’algorithme de Levenberg Marquardt. Le pas d’apprentissage est fixé au début a

0.001.

La figure II1.4 montre les résultats d’apprentissage et de test en utilisant un apprentissage hors

ligne avec 1’algorithme du gradient. Le pas d’apprentissage est fixé a 0.65.
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Figure. 111.3 : Résultats obtenus avec la méthode de L.M
-a- et -b- séquence d’apprentissage

-c- et -d- séquence de test
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T

-0.2

0 5‘0 u‘m 1‘50 21‘30 z‘su 3}30 350 : emo o o 5‘0 1230 »15_0 2‘00 250 300
Figure. 111.4: Résultats obtenus avec la méthode du gradient
-a- et -b- séquence d’apprentissage
-c- et -d- séquence de test
EQMAX EQMAy EQMTX EQMTy
Levenberg-Marquardt | 2.28x107~ 1.38x10™ 0.19x10~ 1.09x107
Gradient 2.29x10° 4.35x10™ 1.3x10°7 1.3x10°7

Tableau. 111.1 : Erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états estimés par le

SSNN
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EQMAX : erreur quadratique moyenne de 1’état x sur I’ensemble d’apprentissage.
EQMAYy : erreur quadratique moyenne de la sortie y sur ’ensemble d’apprentissage.
EQMTx : erreur quadratique moyenne de 1’état x sur ’ensemble de test.

EQMTy : erreur quadratique moyenne de la sortie y sur I’ensemble de test.

Le tableau ci-dessus rassemble les erreurs quadratiques moyennes, d’apprentissages notés

(EQMA) et de tests notés (EQMT).

D’aprés les figures.IIl.3, II1.4 et le tableau.lll.1, nous constatons que des performances
excellentes sont obtenues en utilisant 1’algorithme de Levenberg Marquardt avec seulement
deux neurones dans les couches cachées et seulement apres 5 itérations; 'EQMTx et
’EQMTy sont de I’ordre de 107°% tandis que D’erreur quadratique moyenne obtenue en

utilisant la méthode du gradient stochastique est de 1’ordre de 10~

Les matrices des poids obtenues apres I’apprentissage sont les suivantes :
. [—0.9751 . 10.8980
W = W =
0.9249 0.7991
0.8373
W" =[0.5321 0.5820] W " { }

—-0.6796

W° =[0.7189 -0.8359]

Le modele neuronal est peut €tre mis sous la représentation d’état suivante avec les valeurs

numériques obtenues apres apprentissage :

O=W"W"=09429, T =W"W' =0.0194, ¥ =W°W" =1.1700

X(k-+1) = 0.9429 x(K)+0.0194u(k) (111-3)
y(k) =1.1700 x(K)

Les matrices poids obtenues (@, I', W) sont identiques aux matrices d’état du systeme a

modéliser. L’un des avantages des SSNN est la possibilité d’analyser le systéme a partir des
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poids obtenus, on sait par exemple que le systéme est stable si les valeurs propres de

® =W "W " sont dans le disque unité ouvert.

b- Identification d’un systeme linéaire d’ordre 4

Prenons I’exemple d’un systéme linéaire du quatriéme ordre dont la représentation d’état est

la suivante :

0.9515  0.1004 —0.0129 0.0002 0.0122

—-0.1004 0.7033  0.1346 —0.0013 0.0109
X(k+1) = X(K)+ u(k)

—-0.0129 —0.1346 0.2500 —0.1538 0.0019

—-0.0002 -0.0013 0.1538  0.7153 0 | e (III-4)
y(k)=[0.1181 —0.1307 0.0563 0.0069]x(k)

L’architecture du modéele neuronal (SSNN) est (1,4,4,2,1) en utilisant la méthode de

Levenberg-Marquardt, comme elle est représentée sur la figure III.5.

La figure II1.6 montre I’architecture neuronale (1,4,4,4,1) en utilisant la méthode du gradient

(k)

y(k)

Figure. 111.5: Architecture du SSNN (1,4,4,2,1)
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Figure.l11.6 : Architecture du SSNN (1,4,4,4,1)

La figure II1.7 montre les résultats du test du SSNN (1,4,4,4,1) avec le signal (1), apres 2200
itérations d’un apprentissage hors ligne avec la méthode du gradient stochastique a pas

variable. Le pas d’apprentissage est fix¢é au début a 0.0025.

La figure II1.8 montre les résultats du test du SSNN (1,4,4,2,1) avec le signal(1), apres un
apprentissage hors ligne avec la méthode de Levenberg-Marquardt, aprés 90 itérations

seulement.

x1
x1ne

0 100 200 300

x3ne X4ne

"o 100 200 300 o 100 200 300

Figure.l11.7 : Résultats du test obtenus avec la méthode du gradient
a, b, cetd: Les états Xy, Xo, X3 et X4

e : Lasortie y
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0.6 0.6
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0.2 0.2
0 X3 0 x4
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Figure.l11.8 : Résultats du test obtenus avec la méthode de LM

a, b, cetd: Les états Xy, Xo, X3 et X4

¢ : La sortie y
EQMTXx; | EQMTx, EQMTXs EQMTxs | EQMTy
Levenberg-Marquardt | 0.56x10™" 0.06x10°" |0.01x10°" [ 0.02x107" | 33.6x10”"
Gradient 0.3x10~ 1510~ 2.2x107 1.1x107 0.5x10~

Tab. 111.2 : Erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états estimés, sortie réel

et sortie estimée par SSNN (1,4,4,2,1)

D’apres les figures I11.7, II1.8 et le tableau.Ill.2, les performances sont meilleures en utilisant

I’algorithme de Levenberg Marquardt avec 4 neurones dans la 1°° couche cachée et seulement

deux neurones dans la 2°™ couche cachée. L’EQMTx et ’EQMTYy sont de I’ordre de 1072

tandis que I’erreur quadratique moyenne obtenue en utilisant la méthode du gradient est de

I’ordre de 107, et ce avec plus de paramétres a ajuster, 4 neurones dans la 1 couche cachée

et 4 neurones dans la 2™ couche cachée.

Les matrices des poids obtenues apreés l’apprentissage avec la méthode de Levenberg-

Marquardt sont les suivantes :
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~0.0219
| -0.0097
| 0.0090

~0.0073

~0.5733 —1.1831 —0.0467 —0.8185
| -14989 02179 02320 03432

~02813  0.5097 03199  —0.0985

04069 —03399 02348  0.3596

0.1368 —0.7568 0.6908 —0.2209
|-02617 01586 04964 —0.3121
“| 03551 —03707 09013 02736

~0.3916 —0.0682 —02372  0.9677
(04630 -0.1275 08774 -0.8272
:{0.2158 ~0.4814 —03113 0.5514}

W =[0.1468 0.2326]

Le mode¢le neuronal est peut étre mis sous la représentation d’état suivante avec les valeurs

numériques obtenues apres apprentissage :

O=W"W", T=W"W', ¥=wW°W"

0.9515  0.1004 —0.0129 0.0002 0.0122
A ~0.1004 07033  0.1346 —0.0013 |~ |0.0109
X(kK+1)= X(K)+ u(k)

~0.0129 —0.1346 02500 —0.1538 0.0019

~0.0002 —0.0013 0.1538  0.7153 0.0000
y(k)=[0.1181 —0.1307 0.0563 0.0069]x(k) e (I1-5)

La représentation d’état obtenue avec les poids optimaux du SSNN (équation (III-5)) est

exactement aux chiffres significatifs, la méme que la représentation d’état du systéme
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(équations (I11-4)), donc le modele neuronal peut reproduire parfaitement le comportement du
systeme.
c- Identification d’un systéme linéaire d’ordre trois avec deux entrées de commande

Prenons I’exemple d’un systéme linéaire de troisiéme ordre avec deux entrées de

commande dont la représentation d’état est la suivante :

0.8348 —0.0045 —0.0004 0.2785  0.0150
x(k+1)=| 04122  0.0029  0.0004 |x(k)+|—0.4835 —0.8229 |u(k)
~0.3832 —0.0043 —0.0006 04511 —1.1558

.. (I11-6)
yk)=[1 1 1]x(k)

L’objectif est d’apprendre ce systéme avec le SSNN représenté sur la figure I11.9.
Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

» Dans cet exemple on a un systéme a deux entrées, donc la base d’apprentissage est
constituée de deux signaux de commande uj(k) et ux(k) : ui(k) est une suite de
créneaux utilisée auparavant (signal 1) et U,(K) est un signal sinusoidal. La séquence
comporte 400 pas d’échantillonnage.

» Les séquences de variables d’état et de sorties utilisées pour I’apprentissage sont
générées a partir du modele mathématique du systéme.

» La séquence de commande utilisée pour I’estimation de la performance du SSNN
(séquence de test) est constituée de deux signaux également : un échelon unitaire et un
signal sinusoidal. La séquence comporte 100 pas d’échantillonnage et est représentée

sur la figure II1.10.

L’architecture du mod¢le neuronal (SSNN) est (2,3,3,2,1) et est représentée par la figure

suivante :
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WO

y(k)

Figure 111.9 : Architecture du SSNN (2,3,3,2,1)

ul

Figure 111.10 : Séquences de test (commande Uz, Uy)

La figure.Ill.11 montre les résultats de test en utilisant un apprentissage hors ligne avec

I’algorithme de Levenberg Marquardt.
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Figure. 111.11 : résultats du test obtenus avec la méthode de LM

a: les états Xg, Xp et X3

b: la sortie y
EQMT x; EQMT x; EQMT x3 EQMTYy
L-M 0.56x10" 0.06x10™" 0.01x10™" 33.6x10™
Tableau. 111.3 : erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états estimés par un

SSNN (2,3,3,2,1)

L’algorithme de Levenberg-Marquardt donne aussi de treés bons résultats pour 1’identification

des systemes linéaires multivariables, les erreurs quadratiques moyennes de test sont de

ordre de 107",

Les matrices des poids obtenues apres I’apprentissage sont les suivantes :

-1.1597 1.2252 —2.2527 -0.0048 -0.0010
W'=| 0.7696 —0.1670 W' =|-0.3182 -0.0066 —0.0009
0.1439 -0.9618 -1.6660 0.0017 —0.0001
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-0.1896 0.7190 —-0.3820
W"=|-0.4196 -0.0579 0.3311
-0.3770 1.0536  0.5385

0.6603 0.6289  0.5782
W"™ =10.8898 02210 0.2773
0.4873 —-0.3680 —0.4039

WO =[1.0641 0.6220 —0.5255]

La représentation d’état du modele neuronal obtenue avec les poids optimaux est :

0.8348 —0.0045 -0.0004 0.2785 0.0150
x(k+1)=| 0.4122 0.0029 0.0004 |x(k)+|—0.4835 —0.8229 |u(k)

—0.3832 —-0.0043 -0.0006 04511 —1.1558 ... (III-7)
yky=[1 1 1]x(k)

Nous remarquons que la représentation d’état (I1I-7) obtenue par les poids optimaux du SSNN
est identique a la représentation d’état du systeme (III-6), donc le SSNN peut reproduire

parfaitement le comportement d’un systéme linéaire multivariables.

Nous avons vus trois exemples de systémes linéaires, un systeme de premier ordre, un
systéme de quatrieme ordre et un systéme de troisiéme ordre avec deux entrées de commande.
Pour le systéme du premier ordre la méthode de L-M a donné de trés bons résultats. On peut
dire que les résultats obtenus avec la méthode du gradient sont également acceptables mais
dés que 1I’on augmente ’ordre du systéme au dela du quatriéme ordre, cette derniére devient
sensible et I’erreur d’estimation augmente. Par contre, les performances obtenues avec la
méthode LM restent les mémes et sont insensibles par rapport a I’ordre de systéme et au

nombre d’entrées de commande.

Pour les systémes linéaires les SSNN sont des simulateurs idéaux, et puisque tout simulateur

est un prédicteur a un pas, les SSNN sont également des prédicteurs a un pas idéaux.
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111-3- Influence du bruit
111-3-1- Influence du bruit sur un SSNN

On a vu précédemment que le SSNN est capable d’estimer parfaitement ’état (I’erreur
de prédiction égal a 10 en utilisant I’algorithme de Levenberg-Marquardt) pour les systémes
linéaires déterministes sans bruit. L’étude suivante cherche a évaluer les performances du

SSNN en présence d’un bruit de mesure.

Pour cela, nous allons considérer le systéeme lin€¢aire d’ordre trois en lui ajoutant un bruit (W)

additif sur la sortie :

{X(k = A X B UKy (111-8)

y(k) = Cpx(k) +w(k)

Nous allons choisir dans un premier temps un bruit gaussien de variance : v=0.01 et de

moyenne M=0.
Considérons le systéme continu dont la représentation d’état est définie par :

0 1 O 0

Xx=| 0 0 1 |Xx+|0u
-2 -3 -5 Tl (I11-9)

y=[1 1 1)

La représentation d’état échantillonnée de ce systtme en utilisant une période

d’échantillonnage Te=0.1 s. est la suivante :

0.9997  0.0995 0.0043 0.0001
Xy = —0.0085 0.9870 0.0783 |X, +] 0.0043.Uy-weneeeeenneneannne. (III-10)
—-0.1566 0.2434 0.5955 0.0783
V=l 1 1x

Le systéme discrétisé définit ci-dessus est estimé par un SSNN de dimension (1,3,3,2,1) dont
la séquence d’entrée de commande utilisée pour I’apprentissage est une suite de créneaux de

module et de durée aléatoires (signall). Les signaux utilisés pour I’apprentissage (les
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variables d’état et de sortie) ont été générés par le modéle mathématique du systeme,

I’architecture du réseau de neurones a espace d’état est montrée sur la figure suivante :

u(k) .
y(k)
Figure. 111.12 : architecture du SSNN (1,3,3,2,1)
Les résultats obtenus sont représenté sur la figure I11.13 et le tableau I11.4.
EQMTx1 | EQMTx2 | EQMTx3 | EQMTy | Emax(xl) |Emax(x2) | Emax(x3)
SSNN | 0.53x107° | 0.33x107° [ 0.09x107° | 1.21x10° | 4.77x10"° | 1.47x10™" | 1.45x10"

Tableau.ll1.4 : erreurs quadratiques moyennes de test et erreurs max entre les états et la

sortie réelle et les états et la sortie estimée par un SSNN(1,3,3,2,1)
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state vector test
T

0.3

0.5

x1 real
x2 real
x3 real
x1 NN
x2 NN
x3 NN

=}

0.5 I I I I
0 50 100 150 200 250 300

_a_
output test
T

1

y realy NN
x1 real-x1 NN

0.3

0.

o

0.8 - -
x2 real-x2 NN

| ‘ l" ‘“ i l A i “m. , “Ih

i 0. L I I I
‘ ‘ , ' l H' ' ' ‘ 7 0 4O 50 100 150 200 250 300
y real|
0.2 I I I I y NN
0 50 100 150 200 250 300
-b-

0.4 -

Figure. 111.13: -a-b- Les états et la sortie estimés par un SSNN avec un bruit de variance 0.01

-c- Les erreurs entre les états et la sortie estimées et les états et sortie réelle.

Sur la figure. II1.13-c- on voit en bleu I’erreur entre la sortie du SSNN et la sortie du systéme
perturbée avec un bruit gaussien additif de variance (0.01). En calculant la variance de cette
erreur, on la trouve égale a la variance du bruit additif (0.01), donc le SSNN a bien estimé la

sortie ainsi que les états, et le bruit n’as pas d’influence sur le SSNN.

Var(bruit) | EQMTxI EQMTx2 | EQMTx3 | EQMTy Var(yNN-yreal)
0.001 0.76x10% | 0.04x10%° | 0.05x10% | 0.001 0.001
0.1 0.76x107% | 0.04x10% | 0.05x10% | 0.1 0.1
0.5 0.76x10% | 0.04x10% | 0.05x10% | 0.5 0.5

Tableau.l11.5 : Erreurs quadratiques moyennes de test avec des bruits de différentes

variances obtenues avec un SSNN
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Le tableau ci-dessus regroupe les erreurs quadratiques moyennes de test sur les états et la
sortie avec des bruits gaussiens additifs de variance différentes (0.001, 0.1, 0.5). On remarque
que les erreurs restent les mémes en changeant la variance du bruit, et la variance de la
différence entre la sortie estimée par le SSNN et la sortie réelle (bruitée) est égale a la
variance du bruit ce qui veux dire que le SSNN a réussit de bien estimer la sortie du systéme.
On peut dire que le SSNN est un outil mathématique robuste par rapport aux bruit de mesure
ce qui n’est pas le cas dans la plupart des outils mathématiques tels que les observateurs de

Luenberger.
111-3-2- Influence du bruit sur un observateur de Luenberger

Les observateurs d’état et les SSNN sont des techniques tres différentes.
L’observateur de Luenberger a ét¢ mis en ceuvre dans un contexte purement déterministe
puisqu’il se sert du modéle mathématique du systéme. Plus précisément, il se sert de la sortie

mesurée du systéme a I’instant K pour prédire 1’état du systéme a I’instant (k+1).

Le but de cette étude est de montrer la robustesse du SSNN comparée a un autre outil

mathématique tel qu’un observateur de Luenberger.

La structure de 1’observateur de Luenberger est la suivante :

X(k +1) = A, x(K)+ Bu(k) + L(y(k)— )A/(k)j

y(k) = Cp x(K)

Ou (y, _g/k) est ’erreur de prédiction de la sortie et L est la matrice de gain de

I’observateur.

D’autre part, 1I’équation aux différences d’état de 1’observateur s’exprime sous la forme :
X(K+1) = [Ay = LCLIX(K) + BoU(K) + LCGX(K) cvereverreeeeereeeeeeeeeeeeeeee. (1I-12)

L’erreur d’estimation de I’état est : (x, , — )A(kH) =[A, —LC,](X, — ;\(k)

Le principe de I’observateur de Leenberger est représenté par la figure I11.14.

62



Applications

Figure. 111.14 : observateur de luenberger

state vector

A 4

Systéme % >
A A
Xk+1 7 Xk R C,
Ao |
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Tk LM

x1 real
x2 real
x3 real
X1 NN
X2 NN
X3 NN

150
-b-

250 300
‘ Il
I i “\‘ “mv \“
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63

b o8l

N
‘l ’,l.‘ “W' "‘v”ww n\ﬂuh\lvh\\“\“

1 real-x1 obs|
X2 real-x2 obs|
3 real-x3 obs|

Figure.ll1.15 :-a-b- Etats et sortie estimés par un observateur avec un bruit de var 0.01

-c- Erreurs entre les états et la sortie estimées et les états et sortie réelle

300

La figure. III.15-a-b- montre les états estimés par I’observateur et on voit clairement que ces
¢tats sont bruités. La figure.IIl.15-c- montre en bleu I’erreur entre la sortie de 1’observateur et

la sortie du systeéme perturbée avec un bruit gaussien additif de variance (0.01). En calculant
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la variance de cette erreur, on la trouve égal a 0.02. Le bruit est donc amplifié et I’observateur

le Luenberger est sensible aux bruits de mesure.
I11-4- Identification de systémes non linéaires

111-4-1- SSNN simulateur

I11-4-1-1- Systéme non linéaire de 4°™ ordre

Les objectifs de cette étude sont :

1. d’évaluer les performances d’apprentissage du SSNN,
2. d’¢évaluer la qualité de I’estimation déduite du SSNN.
3. Pour un systéme non linéaire.

Le systeme non linéaire a ¢tudier est le suivant :

0 I 0 0
X (K+1) . ‘ X, (K) 0
(k1) | | PEIXOER 6 gl ol (o
x(k +1) = - X (k) UCK) v (11I-13)
X, (K +1) X, (K) 0
0 0 0 1
X, (K+1) _ 0 0 _ X, (K) 1
y(k) = G(x)
L’équation d’état s’écrit également
X, (K+1) X, (K) 0
R I L L N g Y (I11-14)
X, (K +1) X, (K) 0
X,(k+1) px; (k) 1
0
0
Ou  x(k+1)=F(x(k))+ 0 u(k)
1

G(x) sera définie ultéricurement.
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X, (K)

i k k
Avec la fonction non linéaire  F(x(k)) = psin XI(X)(JL)D I (ITI-15)
4

P (k)
Quelques remarques préalables peuvent étre faites :

= (e systéme est d’ordre 4, mais seuls 2 états sont réellement significatifs puisque
X, (K+1)=x,(k) et x;(k+1)=x,(k).

= S’il fallait le simplifier, ce systéme pourrait étre réduit a un systeme d’ordre 2 avec les
états les plus significatifs (X1 et X3).

= Le parametre p fixe et impose sa non linéarité. Si p =0 le systeme est linéaire. Si

p >1 le systeme est instable.

Les détails concernant le systéme sont les suivants :

= Je systetme est simulé avec des conditions initiales nulles, c’est-a-dire que
x©0)=[0 0 0 0] ;
» e systéme est excité par un signal de commande u(k) sinusoidal (signalsin.m),

montré sur la figure I11.16.
= Les performances d’estimation des états et des sorties du systéme par un SSNN sont

¢valuées en comparant les réponses a un échelon unitaire et a un signal sinusoidal.

Cet exemple est trés intéressant parce qu’il est possible de varier sa non linéarité en changeant
le parametre p. Pour cela nous allons étudier les trois cas suivants qui concernent la sortie du
systeme :

- 1%cas y(k) =[x (k) % (k) 0 00] avec p=0.85

- 2% cas y(k) =[x (k) X%, (k) tanh(x,(k)) tanh(x4(k))]T avec p=0.85

- 3*™ cas y(k) =[tanh(x (k)) tanh(x,(k)) tanh(x,(k)) tanh(x,(k))]" avec p=0.85

- 4% cas est le 2°™ et 3°™ cas en faisant varier le paramétre p=0.5, p=0.85 et p=0.9

Ces cas sont étudiés selon les deux techniques d’apprentissage.
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Figure.l11.16 : signal d’apprentissage (signalsin)

a- Méthode du gradient

a-1- 1* cas
y(k) =[x () %K) 0 00] avec p=0.85

Dans ce cas, le systéme est linéaire entre le vecteur de sortie et le vecteur d’état.

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

= Je SSNN n’utilise qu’un seul réseau de neurones au vu de la simplicité de la fonction
liant I’espace d’état a I’espace de sortie (figure.Il1.17).

= (conditions initiales) les grandeursB", W", W' et W' de ANNI sont initialisées
aléatoirement avec des valeurs comprises entre -1 et 1 (W®, W" et B" de ANN2 ne
sont pas utilisés) ;

* les 4 neurones de la couche cachée utilisent une fonction d’activation f,(.) =
logsig(.) ;

= les grandeurs nécessaires a I’apprentissage et mesurées a chaque itération sont : u(k),
y(k) et x(k) ;

= la base d’apprentissage est composée de 1800 mesures ;

= la condition d’arrét de I’apprentissage est fixée a 1000 itérations (I’erreur résultante en

sortie est de 0.2x10~ environ) ;
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k) =y,(K)
> X2(K) = ¥, (K)
—> )A(3(k)
> )A(4(k)

u(k)

Figure.ll11.17: ’architecture du SSNN (1,4,4)

La figure III.18 représente les 4 états du systeme lorsqu’il est excité par un échelon unitaire et

un signal sinusoidal. Sur cette méme figure apparait également les 4 états estimés par le

SSNN.

Le Tableau III.6 montre les erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états

estimés par SSNN dans le cas d’une entrée échelon et dans le cas d’une entrée sinusoidale.

La figure I11.19 montre 1I’évolution des erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage sur les

quatre états du cas 1 avec une entrée échelon et une entrée sinusoidale.

0.8 0.8 g 08

0.6 | osf / 06(//

0alf 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2

x2 NN

X2 real
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0.8

06}

0.4
I

I
0.2

02

X3 NN

x4 NN

x3 real
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

-c- -d- -c- -d-

Figure.l11.18: Résultats de test obtenus avec la méthode du gradient d’un SSNN(1,4,4)

x4 real

a, b, c, d (a droite) Réponse a un échelon unitaire

a, b, ¢, d (a gauche) Réponse a un signal sinusoidal
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EQMTxI EQMTx2 EQMTx3 EQMTx4
Echelon 3.7x10° 3.5x107 0.8x10° 0.7x10°
Sin 3.8x107 3.3x107 2.8x107 3.1x10°

Tableau.l11.6: Erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états estimés par

SSNN

:

a 1 DID 20‘0 SEIID 40‘0 SDID BDIU ?DID SDID QDID 1000
Figure.l11.19: L’évolution des erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage

sur les états du cas 1

L’erreur statique résiduelle entre X, et son estimée est de 3.3%. Elle est du méme ordre de
grandeur pourX,. Elle est cependant inférieure a 1.2% pour X, et X,. Cette erreur est

acceptable en considérant le nombre de parametres utilisés (4 neurones, soit 36 poids

neuronaux).

Le SSNN montre quelques limites dans 1’estimation des 4 états dans les périodes transitoires.
En effet, ’erreur dynamique maximale vaut 0.17 sur X; et X, et 0.11 sur X3 et X4 (sans jamais

dépasser une valeur maximale de 0.3x107).
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La figure II11.20 montre la différence entre les états X, et X, et celle entre les états X, et X,,

que ce soit du systeme ou estimés par le SSNN. On remarque qu’elles sont corrélées et trés
proches. On voit que le SSNN n’arrive qu’a reproduire partiellement les relations proches

entre ces grandeurs et leurs caractéristiques de dynamique rapide.

05 T T T T T T T T T 05

05 I I I I I I I L L 05 I I L L

o5 T T T T T T T T T 05

05 I I I I

10 o 160 180 20 o 20 o © Y 100 120 140 160 10 200

i §
Figure.l11.20: Les différences entre les ¢tats réels et les états estimés par le SSNN
-a-b- différence (X, — X,), (X, —X,) entrée échelon

A A
-c-d- différence (X, —X,) , (X, —X,) entrée sinus

La représentation qui peut étre formée a partir des poids optimaux du SSNN prend la forme

générale suivante :

XK1Y =W £ W XCK) W UK)FB™) oo, (111-16)

et avec le choix des fonctions d’activation

X(K+1) =W TogsigOW ™ X(K) AW UK+ B oo (I11-17)

Soit avec les valeurs numériques suivantes :

—-0.0013 0.4514 -0.2952 1.0545 0.4696 —0.1461 0.4747 0.2498 —-0.3505 (HI 18)
A 0.4052 0.4409 -0.5000 0.7758 . 0.2384  0.6013  0.5734 | ~ 1.2167 | - -1.8294 || ° B
X(k+1)= logsig X(K)+ uk)+

0.4598 0.7172 -0.5632 0.4307 -0.3562 —0.0965 -0.3817 —0.2380 0.7579

0.0127 1.0476 —0.3150 0.2907 0.8608  1.1491  0.3405 -0.9086 -1.3259
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Remarque

La représentation d’état formée a partir des poids neuronaux optimaux du SSNN n’est pas
exactement la méme que celle du systéme non linéaire a modélis¢, en effet, la représentation
d’état d’un systéme n’est pas unique, bien au contraire pour un systeme donné il existe une
infinité de représentation d’état. Et c’est a partir des tests tel que la réponse indicielle, qu’on

peut savoir si les deux représentations d’état représentent le méme systéme ou non.

a-2- 2°™ cas
y(k)=[xl(k) X,(K) tanh(X,(K)) ‘[anh(x4(k))]T avec p=0.85

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

= le SSNN utilise deux réseaux de neurones, le premier pour estimer les états X(k) et le
deuxiéme pour estimer les sorties y(k) (figure I11.21) ;

= (conditions initiales) les grandeurs B", W", W', W', W°, W" et B" de SSNN sont
initialisées aléatoirement avec des valeurs comprises entre -1 et 1.

= Jles 4 neurones de la couche cachée du premier réseau utilisent une fonction

d’activation f,(.) =logsig(.), les 4 neurones de la couche cachée du deuxi¢me réseau

utilisent une autre fonction d’activation f,(.) = tansig(.)

les grandeurs nécessaires a 1’apprentissage et mesurées a chaque itération sont : u(k),

y(k) et x(k) ;

la base d’apprentissage est composée de 1800 mesures ;

la condition d’arrét de I’apprentissage est fixée a 1000 itérations.
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A > xi1(K) =Y, (K)
x:(K)= ¥, (k)

Figure.l11.21: ’architecture du SSNN (1,4.,4,4,2)

Les performances d’estimation des états du systeme par un SSNN sont évaluées en comparant

les réponses du systéme et du SSNN a un échelon unitaire et un signal sinusoidal.

Les courbes a, b, ¢ et d de la figure I11.22 représentent les 4 états du systéme lorsqu’il est
excité par un échelon unitaire. Sur cette méme figure apparait également les 4 états estimés

par le SSNN.

Les courbes e et f de la figure I11.22 représentent les sorties Y3, Y4 du systéme lorsqu’il est
excité par un échelon unitaire. Sur cette méme figure apparait également les 4 sorties estimés

par le SSNN.
Les sorties Y1 et Yy, sont égales aux états X; et x2

Les erreurs quadratiques moyennes entre les états et les sorties réelles et celles estimées par le

SSNN sont regroupées dans le tableau I11.7.
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Figure.l11.22: Réponses du SSNN (1,4,4,4,2) a un signal échelon

a, b, c, d: les états x, X, X3, X4

e, f: les sorties y3, ya
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Figure.111.23: Réponses a un signal Sinusoidal

a, b, c, d: les états x, X, X3, X4

e, ': les sorties ys, y4

160 180 200

EQMT(X]Z}/])

EQMT(Xzzyz)

EQMTx3

EQMTx4

EQMTy;

EQMTy,

Echelon

3.7x10°

3.5x10°

0.8x10°

0.7x10°

6.1x107

9x107

Sin

3.8x10°

3.3x107

2.8x107

3.1x107

3.8x10°

4.6x107

Tableau.ll1.7: Erreurs quadratiques moyennes entre les états et les sorties réelles et les états

et sorties estimées par le SSNN.
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Dans ce cas présent y1=X; et Xo=Yy,. L erreur statique résiduelle entre y; et son estimé et celle
y2 et son estimé est égal a I’erreur statique résiduelle entre X; et son estimé est de 1’ordre de

3.5%.
L’erreur résiduelle entre Y3 et son estimé et Y, et son estimé est nulle.

Le SSNN montre des limites dans I’estimation des sorties durant les périodes transitoires. En
effet, ’erreur dynamique maximale vaut 0.17 sur y; et y,, ’estimation est grossiere sur Y3 et Y,
ou I’erreur maximale dans la période transitoire vaut 0.7 ce qui est une erreur relativement

importante.

La figure.II1.24 montre la différence entre les sorties y3 et y, estimé et celle entre la sortie Yy

et §/ ,estimé par le SSNN. On voit que le SSNN n’arrive pas a reproduire le comportement du

systéme en régime transitoire notamment pour Ys et Ya.
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Figure.l11.24: La différence entre les sorties réelles et les sorties estimées par le SSNN
a-b- différence(y; — y;), (Y4, = Y,) entrée sinus

c-d- différence(y; — Y;) (Y4 —Y.) , entrée échelon
La représentation qui peut étre déduite du SSNN prend la forme générale suivante :

Mk =W WX AWk +BY (111-19)

y(k) =W".f,(W". x(k) + B")
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et avec le choix des fonctions d’activation, on obtient :

X(k +1) =W " log sig (W . x(k)+W . u (k) + B")

y(k) =W . tan sig (W ", x(k) + B"™)

Puis finalement :

-0.0013
0.4052
0.4598
0.0127

x(k+1) =

0.4514
0.4409
0.7172
1.0476

A(k)— 0.0238 0.1523 0.4058
10.02320.0736  0.4040

-0.2952
-0.5000
-0.5632
-0.3150

1.0545
0.7758
0.4307
0.2907

-0.6734
-0.5961 |

......................................... (I11-20)
0.4696 —0.1461 04747 -0.2644 0.2498
. 0.2384 0.6013 0.5734 0.8446 |~ 1.2167 |-
.log sig X (K)+ u(k) +
-0.3562 —-0.0965 -0.3817 -0.6196 -0.2380
0.8608 1.1491 0.3405 0.4626 —-0.9086
-11.2049 -11.2542 2.4633
-10.1628 -10.2994 | ~ -0.1005
X(K)+
12.3684 12.8620 -11.6312
-10.0137 -10.2852 -0.3408

...................................................................................................... (I11-21)

L’¢équation ci-dessus est la représentation d’état formée a partir des poids neuronaux optimaux

du SSNN (1,4,4,4,2). On remarque que 1’équation d’état de (III-21) est exactement la méme

que 1’équation d’état de (I1I-18), c’est logique parce que :

e [’architecture du réseau utilisé dans le premier cas et 1’architecture du premier sous

réseau utilisé dans le deuxiéme cas sont les mémes.

¢ les conditions initiales d’apprentissage sont les mémes.

¢ la méthode d’apprentissage utilisée est aussi la méme.

a-3- 3°™ cas

y(k)z[tanh(xl(k)) tanh(x, (k)) tanh(x,(k)) tanh(x4(k))]T avec p=0.85.

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :
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= le SSNN utilise soit trois réseaux de neurones, le premier pour estimer les états X(K) et
le deuxiéme pour estimer les sorties yY1(k), y2(k) et le troisiéme pour estimer les sorties
y3(k), y4(k) (figure.Il1.25).

= (conditions initiales) les grandeurs B", W', W', W', W, WM, W°, W" et B" de
SSNN sont initialisées aléatoirement avec des valeurs comprises entre -1 et 1.

= les neurones de la couche cachée du premier réseau utilisent une fonction d’activation

f,(.) = logsig(.), les neurones de la couche cachée du deuxieme et troisiéme réseau

utilisent une autre fonction d’activation f,(.) = tansig(.)

» la base d’apprentissage est composée de 1800 mesures; la condition d’arrét de

I’apprentissage est fixée a 1000 itérations.

y,(K)
Y, (K)

Y, (k)
Y, (k)

Figure.l11.25: I’architecture du SSNN

La figure 111.26.a, b, ¢ et d droite représente les 4 sorties du systéme lorsqu’il est excité par un
échelon unitaire. Sur cette méme figure apparait également les 4 sorties estimées par le

SSNN.

La figure I11.26.a, b, ¢ et d a gauche représente les sorties Y3, Y4 du systéme lorsqu’il est
excité par un échelon unitaire. Sur cette méme figure apparait également les 4 sorties estimées

par le SSNN.
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Figure.l11.26: Les sorties yy, y2, ¥3, yadu SSNN

a, b, ¢, d (gauche) : entrée sinus

a, b, ¢, d (droite): entrée échelon

50 100 150

200

Le tableau suivant montre les erreurs quadratiques moyennes sur les états ainsi que sur les

sorties.

EQMTx,; | EQMTx, | EQMTx; | EQMTx, | EQMTy, | EQMTy, | EQMTy; | EQMTys,
sin 3.8x107 | 3.4x107 |2.4x10° [2.7x107 | 16x10° | 13x10° |3.9x107 |4.5x107
échelon | 3.7x107 | 3.5x10” | 0.8x10” | 0.7x107 | 15x10° | 13x10” |6.1x10™ | 9x10™

Tableau.ll1.8: Les erreurs quadratiques moyennes entre les états et les sorties réels et les

états et sorties estimés par le SSNN.

Les erreurs résiduelles entre y; et son estimé, Y, et son estimé, Y3 et son estimé et Y4 et son

estimé sont nulles.

Le SSNN montre des limites dans 1’estimation des 4 sorties dans les périodes transitoires. En

effet, I’erreur dynamique maximale vaut 0.8.

La figure.lI1.27 montre la différence entre la sortie y3 et y, estimée et celle entre la sortie Yy

et )A/ ,estimée par le SSNN. On voit clairement que le SSNN est incapable de reproduire le

comportement du systéme en régime transitoire.
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Figure.l11.27: les différences les sorties réelles et estimées par le SSNN
a-b-c-d : entrée sinus

e-f-g-h : entrée échelon

La représentation qui peut étre déduite du SSNN prend la forme générale suivante :

X(k+1)=W".f (W".x(k)+ W .u(k) + B")

.................................................... (I11-22)
2 0 h2 h2
y(kK)=W".f,\W™.x(k)+B™)
et avec le choix des fonctions d’activation elle s’écrit
A h . A 3 h
x(k+1)=W".logsigW " x(k) +W'u(k)+B")
A A
y(K) =W tansigW " x(K) + B™) e (I11-23)
-0.0013 0.4514 -0.2952 1.0545 0.4696 —0.1461 0.4747 -0.2644 0.2498
A 0.4052  0.4409 -0.5000 0.7758 ] 02384  0.6013 0.5734  0.8446 |~ 1.2167 |-
x(k +1) = .log sig X (k) + u(k)+
0.4598 0.7172 -0.5632 0.4307 -0.3562 -0.0965 -0.3817 -0.6196 ~0.2380
0.0127 1.0476 -0.3150 0.2907 0.8608 1.1491 0.3405  0.4626 -0.9086
-11.2049 -11.2542 2.4633
A 0.0238 0.1523 0.4058 -0.6734 i -10.1628 -10.2994 | » "~ -0.1005
= tan
0.0232 0.0736 0.4040 -0.5961 123684 12.8620 |X -11.6312
-10.0137 -10.2852 -0.3408

.............. (I11-24)
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Rappelons que les poids initiaux sont les mémes que dans le cas de la simulation précédente.

Le tableau suivant montre les erreurs quadratiques moyennes sur les états ainsi que sur les

2eme 3 eéme

sorties dans les deux cas : cas et le

cas, avec des valeurs différente de p (0.55, 0.85,

0.95) c’est-a-dire en faisant varier la non linéarité du systéme.

Erreurs moyennes sur les états (x1, x2, x3, x4) x10~

Erreurs moyennes sur les sorties (y1, y2, y3, y4) x107

0.55 0.85 0.95

0.55 0.85 0.95

X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4

Y1 Y2 Y3 Y4 Yi Y2 Y3 Y4 i Y2 Y3

Y4

07 {09 |04 |05 |37 |35 |08 |07 [49 |49 |83 |85

07 {09 |04 |05 37 |35 (08 ]07 |49 |49 |83

8.5

3émé

07 {09 |04 |05 |37 |35 |08 |07 [72]66 |93 ]09.1

52 [ 48 |07 |22 |15 13 6.1 | 9 21 20 11

Tableau.l11.9: les erreurs quadratiques moyennes entre les états et les sorties réels et les états

et sorties estimés par le SSNN selon la valeur de p.

» Interprétation des résultats

Apres 1’étude de ce systéme et les résultats de 1’identification obtenus, on peut dire

que la méthode du gradient ne convient pas a 1’identification des systémes dynamiques

fortement non linéaires avec un SSNN, notamment en régime transitoire ou nous remarquons

que le SSNN est incapable de suivre la dynamique du systéme (1’erreur est trés grande).

Le tableau I11.9 montre les erreurs quadratiques moyennes sur les états et les sorties, ces

erreurs augmentent en augmentant le parametre p de 0.85 a 0.95 (en augmentant la non

linéarité du systeme) et diminuent quand p égal a 0.55. Finalement, on peut dire que le SSNN

devient sensible en augmentant la non linéarité du systéme, et il n’est pas capable d’estimer

les dynamiques rapides.

b- La méthode de Levenberg-Marquardt
b-1- 1*" cas

y(k) =[x (k) x(k) 0 00] avec p=0.85
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Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

= Je SSNN n’utilise qu'un seul réseau de neurones au regard de la simplicité¢ de la
fonction liant I’espace d’état a I’espace de sortie (figure.Il1.28) ;

= on ajoute un biais B' sur la couche de sortie (dans ce cas c’est la couche d’état)

» (conditions initiales) les grandeurs B", B!, W", W' et W' de ANNI sont initialisées
avec des valeurs comprises entre -1 et 1

* les 4 neurones de la couche cachée utilisent une fonction d’activation f,(.) =
logsig(.) ;

= les grandeurs nécessaires a I’apprentissage sont générées a partir de la représentation
d’état du systeme : u(k), y(k) et x(k) ;

= la base d’apprentissage est composée de 1800 mesures (signalsin.m) ;

= la condition d’arrét de I’apprentissage est fixée a 1000 itérations (I’erreur résultante en
sortie est de 107 environs) ; en utilisant la méthode de Levenberg-Marquardt de la

boite a outils de Matlab appelée " Neural Network Toolbox".

)=y, (k)
X2 (K) = y, ()
X3 (K)
X4 (K)

v

v

v

Figure.l11.28: I’architecture du SSNN pour estimer le systéme simple du cas 1.

La figure II1.29 représente les 4 états du systeme lorsqu’il est excité par un échelon unitaire et
un signal sinusoidal. Sur cette méme figure apparait également les 4 états estimés par le

SSNN.

Le Tableau III.10 montre les erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états

estimés par le SSNN dans le cas d’une entrée échelon et dans le cas d’une entrée sinusoidale.
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Figure.111.29: résultats de test obtenus avec la méthode de LM pour estimer le systéme du 1%

a, b, ¢, d : réponse a un échelon unitaire

e, f, g, h : réponse a un signal Sinusoidal

cas

EQMTxI EQMTx2 EQMTx3 EQMTx4
Echelon 2.9%x10° 2.5%107 0.1x10° 0.1x10°
Sin 1.1x107 1.0x107 1.1x107 2.1x107

Tableau.111.10: les erreurs quadratiques moyennes entre les états et les sorties réels et les

états et sorties estimés

La figure.Il.30 montre la différence entre les états X, et X,et celle entre les états X, etX,,

que ce soit du systéme ou estimés par le SSNN. On remarque qu’elles sont tres proches.

Les erreurs statiques résiduelles entre X, et son estimée, X, et son estimé sont nulles. Elles

sont du méme ordre de grandeur pour X, etX,.L’erreur dynamique maximale vaut 0.17 sur X;

et X2 et 0.04 sur X3 et Xu.
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Figure.111.30: les différences entre les états réels et les états estimés par le SSNN
-a-b- différence (X, —X,), (X, —X,) entrée échelon

A A
-c- d-différence (X, — X,), (X, —X,) entrée sinus

La représentation qui peut étre déduite du SSNN prend la forme suivante :

x(k+1) =W FIW XK+ W uk)+BY+B (111-25)

On appelle cette représentation d’état "représentation d’état affine” dont la forme générale est

la suivante :

{X(k D = O U+ C (I11-26)
y(k) =G(x(k))+ D

C et D sont des matrices constantes. Les estimations apres apprentissage des poids du SSNN

sont :
~1.0190 —6.0077 4.6747 —82025 3.9456
.| 0.0100 .| 0.0001 -0.0043 0.0085 0.0070
| 0.0145 | 0.0148 —0.0946 —0.0019 0.0262
~0.6923 2.6050 —1.4413 0.9095 0.5882
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~02785 83.0071 -57.1716 0.9309 ~4.0224
Wyt _| 706100 1335113 —43.1038 02914| _, |-0.0015
~0.0617 230.7391 -20.7870 0.2914 0.7382
~0.0680 272.9594 -9.5428 0.1870 17.5569
~3.6017
, | —37.8664
~101.6331
~129.9741

Le SSNN montre quelques limites dans 1’estimation des 4 états dans les périodes transitoires,
mais en comparant avec les résultats trouvés avec la méthode du gradient, ceux trouvés avec
la méthode de Levenberg-Marquardt sont meilleurs dans les deux régimes, transitoire et

permanent.

b-2- 2°™ cas
y(K) =[x (k) x,(k) tanh(x,(k)) tanh(x4(k))]T avec p=0.85

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

= le SSNN utilise deux réseaux de neurones, le premier pour estimer les états X(k) et le
deuxiéme pour estimer les sorties y(K) (figure 111.31) ;

= les poids sont initialisés aléatoirement avec des valeurs comprises entre -1 et 1

= les 4 neurones de la couche cachée du premier réseau utilisent une fonction

d’activation f,(.) = logsig(.), les 4 neurones de la couche cachée du deuxiéme réseau

utilisent une autre fonction d’activation f,(.) = tansig(.)

les grandeurs nécessaires a 1’apprentissage et mesurées a chaque itération sont : u(k),

y(k) et x(k) ;

= Ja base d’apprentissage est toujours la méme, composée de 1800 mesures
(signalsin.m) ;

= a condition d’arrét de I’apprentissage est fixée a 1000 itérations (1’erreur résultante en
sortie est de 107 environs) ; en utilisant la méthode de Levenberg-Marquardt de la

boite a outils de Matlab appelée " Neural Network Toolbox".
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Figure.l11.32: résultats de test obtenus avec la méthode de LM pour estimer le systéme du
2°™ cas

a, b: réponse a un échelon unitaire

¢, d : réponse a un signal Sinusoidal

Le Tableau III.11 montre les erreurs quadratiques moyennes entre les sorties réels et les
sorties estimés par le SSNN dans le cas d’une entrée échelon et dans le cas d’une entrée

sinusoidale.
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EQMTy3 EQMTy4
Echelon 0.62x10 0.92x10
Sin 5.6x10™ 1.2x10™

Tableau.l11.11: les erreurs quadratiques moyennes entre les sorties réelles et les sorties

estimées

0.5 0.5

I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

0.5 0.5

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figure.l11.33: différence entre les sorties réelles et estimées obtenues avec le

SSNN(1,4,4,4,2) pour le systéme du 2°™ cas.

A

La figure ci-dessus montre la différence entre les sorties Y3 et y4 et leurs estimés y, et y,

par le SSNN. On voit que le SSNN a réussi a reproduire parfaitement le comportement du
systéme en régime permanent et transitoire. En effet, ’erreur en régime permanent est nulle et

I’erreur en régime transitoire ne dépasse pas la valeur maximale 0.037, soit inférieur a 0.37%.

Les matrices des poids obtenues apres I’apprentissage sont les suivantes :
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0.0156
0.0377
—-0.0149
10.5630

—334.4226
—230.0348
—287.9525
—172.4608

h

180.4371
| 166.1248
(2323823
210.3156

0 0

wo-| !
0 -1 0

b-3- 3°™ cas

~0.0023 —0.0080 0.0155 —0.0148
.| -0.0222  0.0673  0.0594 —0.0988
“| 00001 00103 -0.0128 —0.0031
~13.6996 14.7950  1.0547 —13.8548
200.9833 —161.0453  0.0031 ~0.6584
269.0608 -212.7009 —03815| | ~2.5907
257113 —272.5775  0.0117 —0.0046
134.5577 —322.4193  0.0017 ~10.0014
-1 0
h2 _ 0 -1
T 13.1694 —1.8463
0 0
0
0.8473 w | 0 , [ 08155
—0.5303} 1 03.3880 {—0.5104}
~1.9788

y(k) =[tanh(x,(k)) tanh(x,(k)) tanh(x,(k)) tanh(x4(k))]T avec p=0.85

Les détails concernant I’apprentissage sont les mémes que dans le cas précédent (2°™ cas)

La figure.Ill.34 montre 1’architecture du SSNN (1,4,4,4,4) utilisée pour la modélisation du

systéme du 3°™ cas.
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Figure.l11.34: Architecture du SSNN (1,4,4,4,4) pour estimer le systéme du 3%MC cas

La figure II1.35 représente les 4 sorties du systeme lorsqu’il est excité par un échelon unitaire
et un signal sinusoidal. Sur cette méme figure apparait également les 4 sorties estimées par le

SSNN (1,4,4,4,4).

1 1 1 1
f
08 08 o8
06 06 06
04 04 04
02 02 02
Y1NN Y2NN y1N
1red 2 red
o Y o Y; o y1rea
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02 02 02 02

) NN‘ VANN VANN
3red 4 real
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o 50 100 150 200 o 50 100 150 200 o 50 100 o 50 100 150 20
< < o +

Figure.111.35: les sorties réelles et estimées par le SSNN (1,4,4,4,4) pour estimer le systeme
du 3™ cas

a, b, ¢, d : entrée échelon. e, f, g, h : entrée sinus

Le Tableau III.12 montre les erreurs quadratiques moyennes entre les sorties réelles et les
sorties estimées par le SSNN dans le cas d’une entrée échelon et dans le cas d’une entrée

sinusoidale.
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0.5

EQMTyl EQMTy?2 EQMTy3 EQMTy4
Echelon 0.6x10™ 8.9x10™ 0.8x10™ 0.1x10™
Sin 4.4x10* 3.5x10™ 5.6x10™ 1.2x10™

Tableau.l11.12: les erreurs quadratiques moyennes entre les sorties réelles et les sorties

-05

[oX=)

estimées
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Figure.l11.36: différence entre les sorties réelles et estimées obtenues avec le

SSNN(1,4,4,4,4) pour le systéme du 2°™ cas.

La figure.Ill.36 montrent la différence entre les sorties Vi, Y2, Y3 et Y4 et leurs estimés

A A A A

Y,»Y,,Y; et y, par le SSNN. On voit que le SSNN a réussi a reproduire parfaitement le

comportement du systéme en régime permanent (1’erreur est nulle), et ’erreur d’estimation a
beaucoup diminuée en régime transitoire. En effet, les erreurs ne dépassent pas les valeurs

maximales suivantes : 0.07, 0.3, 0.1, 0.05.

Les matrices des poids obtenues apres I’apprentissage sont les suivantes :
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~1.0190 ~6.0077 46747 —82025 3.9456
| 0.0100 e _| 00001 -0.0043  0.0085 0.0070
0.0145 0.0148 —0.0946 —0.0019 0.0262
0.6923 2.6050 —1.4413  0.9095 0.5882
~0.2785 83.0071 —57.1716 0.9309 —4.0224 ~3.6017
~0.6100 133.5113 —43.1038 0.2914 | -0.0015 | —37.8664
T1-0.0617 2307391 —20.7870 0.2914 | 0.7382 " -101.6331
~0.0680 272.9594 —9.5428 0.1870 17.5569 ~129.9741
~02013  1.0271 —03423 03128
0.1728 —0.9885 02599  0.5055
T1-0.0440 00432 04564  0.5055
09772 0.0306 0.0228 —0.0159
03624  0.4126  0.0067  1.0424 ~0.0115 0.0006
|-4.1450 -5.1916 -0.0816 0.0421 » | -0.0079 , |-0.0041
|=7.0252 -7.2224 09310 -0.1311 | 0.0072 | 0.0052
49684 51432 1.0653  0.1123 0.0034 ~0.0031

La représentation d’état qui peut étre formée a partir des poids optimaux est la suivante :

X(k+1) =W" FIW " x(K) +W .u(k)+ B") + B'

y(k) =W . f,(W "™ X(k) + B") + B>

I11-4-2- SSNN prédicteur a un pas

I11-4-2-a- Systéme non linéaire de 4°™ ordre

(I11-27)

Soit le systéeme d’ordre 4 dont la représentation d’état est la suivante :
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xan] |0 007 1o
(k| [PSXOOEP ool gl Lo
x(k+1)=|"" = X, (K) 2 T uk) (I11-18)
X, (K+1) 0 0 0 1 X, (K) 0
X, (K+1) 0 0 p 0 X, (K) 1

y(k) =[x (k) x,(k) tanh(x,(k)) tanh(x, (k)]

Ou p est une constante égal a 0.85
L’objectif est :

1. de trouver des prédicteurs a un pas neuronaux a un systéme non linéaire dynamique
d’ordre 4, c’est-a-dire trouver un modele neuronal qui prédit la sortie du systéme qui
vient juste aprés un pas d’échantillonnage.

2. d’¢évaluer la qualité de I’estimation déduite du SSNN.

L’architecture de prédicteur neuronal a un pas correspondant a ce systeéme est montrée sur la
figure.Il1.37. 11 s’agit d’'un SSNN (5,4,4,4,2) dont les neurones utilisent les fonctions

d’activation :
f; : fonction d’activation pour la premiére couche cachée qui est une sigmoide unipolaire

f, : fonction d’activation pour la deuxiéme couche cachée qui est une tangente hyperbolique

xi(k+1) =y, (k+1)
Xo(k+1) =y, (k+1)

u(k)

Xl(k) y3(k+l)
X, (k) Y, (k+1)
X, (k) =0

Figure. 111.37: L’architecture de prédicteur neuronal (5,4,4,4,2)
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Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

» La séquence de commande utilisée pour I’apprentissage est un signal de commande
u(k) sinusoidal (signalsin.m), la séquence comporte 1800 mesures (figure I11.17).

» Les séquences de variables d’état et de sorties utilisées pour I’apprentissage sont
générées a partir du modele mathématique du systéme.

» La séquence de commande utilisée pour I’estimation de la performance du SSNN est

le méme signal utilisé précédemment (signal2).

La figure.lll.38 montre les résultats du test en utilisant un apprentissage hors ligne avec
I’algorithme du gradient et la figure. I11.39 montre les résultats du test avec 1’algorithme de

Levenberg Marquardt.

Le tableau III.13 regroupe les erreurs quadratiques moyennes de test entre les états et sorties

réels et les états et sorties estimés.

Figure. 111.38: les états et les sorties prédites par le SSNN en utilisant la méthode du gradient
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Figure. 111.39: les états et les sorties prédites par le SSNN en utilisant la méthode de L-M

EQMTx1 EQMTx2 EQMTX3 EQMTx4 EQMTy3 EQMTy4
EQMTy1 EQMTy2

Gradient | 0.07x107 [0.32x10° | 0.23x10° | 0.10 0.30 0.17

L-M 6.10x10° | 4.58x10° |2.83x10° | 1.47x10* |3.68x107 |1.30x1077

Tableau.l11.13 : erreurs quadratiques moyennes entre les états réels et les états prédits par le

SSNN (5.4,4,4,2)

D’aprés les résultats obtenus, on peut voir que I’algorithme de Levenberg-Marquardt est plus
performant que l’algorithme du gradient pour I’identification des systémes non linéaires
dynamiques. Comme prédicteur a un pas, le SSNN est trés précis. En effet, I’erreur
quadratique moyenne de test est de I’ordre de 10°. Comme simulateur, les résultats obtenus
sont moins bons mais ils sont satisfaisants car I’erreur quadratique moyenne de test est de

lordre de 10,
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I11-5- Comparaisons de I’identification d’un systéme linéaire avec un SSNN et un

multicouche
I11-5-1- Prédicteurs a un pas
I11-5-1-a- Systeme linéaire de deuxiéme ordre

Prenons comme exemple un systéme linéaire du deuxiéme ordre. Ce processus

dynamique simulé est décrit par les équations d’état suivantes :

XI(k +1) = 0.72x1(k) + 0.5u(k)
x2(k +1) = 0.72x2(k) + 0.002u(k)
y(k+1)=x1(k +1)+ x2(k +1)

....................... (I11-19)

L’objectif est de comparer les performances du SSNN et celle d’un réseau multicouche pour

la prédiction a un pas d’échantillonnage de la sortie d’un systéme linéaire du deuxiéme ordre.

L’architecture du SSNN prédicteur a un pas correspondant au systeme (III-19) est la

suivante :

Figure 111.40 : Architecture du SSNN (3,2,2,2,1)

f, et f, sont des fonctions linéaires

» Le modéle entrée/sortie correspondant a un processus d’ordre n=2 est :

YK 1) = YK, YK = 1)UCK)) oo (I11-20)

Le mod¢le neuronal (multicouche) correspondant est :

YK 1) = W (YOK), YK = D)UK)W) oo (I1-21)
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La Figure.lll.41 montre un réseau de neurones entrée-sortie (multicouche) correspondant au

systéme (I11-19) et qui est d’ordre n=2.

u(k)

y(k)

y(k-1)

Figure 111.41 : Réseau Multicouche non bouclé avec 3 entrées, 8 neurones dans la couche

cachées et 1 sortie

Les séquences d’apprentissages et de test sont les mémes séquences utilisées précédemment
pour I’apprentissage des réseaux SSNN, la séquence d’apprentissage est montrée sur la figure

I11.2.a et la séquence de test est montrée sur la figure I11.2.b.

La séquence de commande utilisée pour le test est une suite de créneaux d’amplitudes

aléatoires et de durées aléatoires, la séquence comporte 300 pas d’échantillonnage.

La figure.lll.42 montre les résultats du test obtenus avec un SSNN en utilisant un
apprentissage hors ligne avec I’algorithme de Levenberg Marquardt. La figure. I11.43 montre
les résultats du test obtenus sur un réseau multicouche en utilisant un apprentissage hors ligne

avec ’algorithme de Levenberg Marquardt.

Les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test sont regroupées dans le tableau

I11.14.
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.5 1 1 1 1
o] 50 100 150 200 250 300

-Cc-

Figure. 111.42 : 1a sortie réelle et prédite par un SSNN

~o 50 100 150 200 250 300

Figure. 111.43 : la sortie réelle et prédite par un réseau multicouche

Nb neurones EQMAy EQMTy
SSNN 2 4.07x107! 8.45x10!
multicouche 4 5.07x107 5.21x107

Tableau 111.14 : les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test entre

les sorties réels et les sorties estimés par un SSNN et un multicouche
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Les résultats montrent que les deux types de réseaux peuvent prédire la sortie du systéme. Le
SSNN (3,2,2,2,1) prédit la sortie avec une précision parfaite (10°") avec seulement 2 neurones
dans les deux couches cachées soit 16 poids neuronaux . Le multicouche peut prédire la sortie
du systéme avec une erreur d’estimation de 10 qui est une erreur trés petite avec 4 neurones

dans la couche cachée soit 16 poids neuronaux.

111-5-2-b- Systeme non linéaire du deuxieme ordre

Prenons comme exemple un systéme non linéaire de 2°™ ordre dont les équations

d’état sont les suivantes :

X(K +1) = 1.145x1(k) + 0.549%2(K) + (0.222 + 2*0.18 1)u(K)
x1(k) 0.181

x2(k +1) = + u(k
(k+1) 1+0.01x2(k)*> ~ 0.549 W (I11-22)

y(k) = 4tanh( Xlik)J

L’objectif est de comparer les performances de I’'SSNN et celle d’un réseau multicouche pour

la prédiction de la sortie d’un systéme non linéaire du deuxiéme ordre.

L’architecture neuronale d’un prédicteur a un pas est montrée sur la figure I11.44. Ce réseau

peut prédire la sortie et 1’état a I’instant k+1, connaissant 1’état a I’instant K.

Figure. 111.44 : SSNN prédicteur a un pas (3,2,2,2,1)
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Aprés apprentissage en utilisant [’algorithme de Levenberg Marquardt, les erreurs
d’apprentissage et de test pour un SSNN et un multicouche sont montrées dans le
tableau.Ill.15 et les réponses de ce systéme a des échelons d’amplitudes aléatoires sont
montrées sur la figure. I11.45 en utilisant un SSNN avec seulement 2 neurones dans chaque
couche cachée et sur la figure I11.46 en utilisant un réseau multicouche avec 8 neurones dans

la couche cachée.

-10 I I I I I I -
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300

a- -

Il Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300
-b- -d-

Figure. 111.45 : résultats obtenus avec un SSNN
-a- et -b- : séquence d’apprentissage

-c- et -d- : séquence de test

Output Output

-
.l u

4 L I I I I I I 3 I

. .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300
b-

Figure. 111.46 : résultats obtenus avec un réseau multicouche

-a- séquence d’apprentissage

-b- séquence de test
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Nb de neurones EQMAy EQMTy
SSNN 2 8.68x107%* 1.39x107
multicouche 8 0.1489 0.0694

Tableau I111.15 : les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test entre

les sorties réelles et les sorties estimées par le SSNN et un multicouche

D’aprés les résultats montrés auparavant, on voit clairement que les meilleurs performances
ont été obtenues avec un SSNN en utilisant I’algorithme de Levenberg-Marquardt aprés 200
itérations et uniquement 2 neurones dans les couches cachées, soit 16 poids neuronaux. En
effet pour le systéme non linéaire EQMTYy est de ’ordre de 10, En revanche, pour le réseau
multicouche des tests ont été fait en augmentant le nombre de neurones dans la couche cachée
jusqu'a 8 neurones. Il se révele peu économe en nombre de neurones (8 neurones dans la
couche cachée soit 32 poids neuronaux a ajuster). Les résultats sont moins bons méme si ’on
augmente 1’ordre du réseau a plus de 8 neurones dans la couche cachée et le nombre

d’itérations a plus de 3000 itérations, EQMTYy est de I’ordre de 0.069.

111-5-2- Simulateur
I11-5-2-a- Systéme linéaire

L’architecture du simulateur neuronal correspondant au systeme linéaire (III-19) en utilisant
un SSNN (1,2,2,2,1) est montrée sur la figure. I11.47. Un simulateur qui utilise un réseau
multicouche bouclé avec31 entrées, 8 neurones dans la couche cachée et 1 sortie, deux des
entrées du réseau sont crées avec des lignes a retards pour utiliser la sortie aux instants

précédant et est montrée sur la figure. 111.48 :
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Figure. 111.47 : Simulateur neuronal, SSNN(1,2,2,2,1) pour I’identification du systéme III-19

f; et f, sont des fonctions non linéaires (sigmoide)

u(k)

y(k-1)

y(k)

Figure. 111.48 : Réseau multicouche bouclé pour I’identification du systéme I11-19

Nous utilisons les mémes séquences d’apprentissages et de test que nous avons utilisé pour

I’apprentissage du prédicteur a un pas.

Apres apprentissage en utilisant 1’algorithme de Levenberg Marquardt, les réponses de ce
systéme a des échelons d’amplitudes aléatoires sont montrées sur les figure I11.49 en utilisant
un SSNN (1,2,2,2,1) et sur la figure. II1.50 en utilisant un réseau multicouche. Les erreurs
d’apprentissage et de test pour un SSNN et un multicouche sont regroupées dans le tableau.

I1.16.
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Figure. 111.49 : Identification du systeme I1I-19 avec un SSNN
-a- séquence d’apprentissage

-b- séquence de test

y real
Il I I y NN

0 50 100 150 200 250 300

a- b

Figure. 111.50 : Identification du systeme I1I-19 avec un réseau multicouche
-a- séquence d’apprentissage

-b- séquence de test

Nb de | EQMAy EQMTy
neuronces

SSNN 2 6.32x107" 1.33x10™

multicouche 4 5.31x10° 5x107

Tableau 111.16 : les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test entre

les sorties réelles et les sorties estimées
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Le SSNN prédit la sortie sur un horizon infini avec une précision de (10™) avec seulement 2
neurones dans les deux couches cachées soit 16 poids neuronaux a ajuster tandis que le
multicouche peut prédire la sortie du systéme avec une erreur d’estimation de 107 avec le
méme nombre de poids a ajuster (16 poids). Le SSNN donne donc des résultats meilleurs que

le multicouche.

I11-5-2-b- Systéeme non linéaire

L’architecture du SSNN pour reproduire le comportement d’un systéme non linéaire
du deuxieme ordre (III-22) est exactement la méme que pour le systeme linéaire (I1I-19), et
I’architecture du réseau multicouche est montrée sur la figure III.51. Les séquences

d’apprentissage et de test sont également les mémes.

Le systéme non linéaire considéré est celui donné par 1’équation 111.22.

— 5 y(k+1)

Figure. 111.51 : I’architecture du réseau multicouche
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Aprés apprentissage en utilisant [’algorithme de Levenberg Marquardt, les erreurs
d’apprentissage et de test pour un SSNN (1,2,2,2,1) et un multicouche avec 3 entrées, 8
neurones dans la couche cachée et 1 sortie sont montrées dans le tableau II1.17 et les réponses
de ce systeme a des échelons d’amplitudes aléatoires sont montrées sur la figure I11.52 en

utilisant un SSNN et sur la figure I11.53 en utilisant un réseau multicouche.

T T T T
3L 1/\[‘
2L
1k
0
al
2L

T U U

I Il Il I Il I Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300
-a- b-

y real
y NN

y NN

Figure. 111.52 : Identification du systéme non linéaire I11-22 avec un SSNN(1,2,2,2,1)
-a- séquence d’apprentissage

-b- séquence de test

Output

T T T
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20
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L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300

-a- b-

y NN

Figure. 111.53 : Identification du systéme non linéaire I1I-22 avec un réseau
multicouche bouclé (3 entrées, 8 neurones cachés et 1 sortie)

-a- séquence d’apprentissage

-b- séquence de test
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Nb de neurones EQMAYy EQMTy
SSNN 2 4.43x107" 5.49x10
multicouche 8 0.147 0.125

Tableau I11.17 : les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test entre

les sorties réelles et les sorties estimées

Les résultats montrent que le simulateur neuronal SSNN (1,2,2,2,1) a réussi a reproduire le
comportement du systéme non linéaire avec une précision de 10™ en utilisant I’algorithme de
Levenberg-Marquardt aprés 200 itérations et uniquement 2 neurones dans les couches
cachées, soitl6 poids neuronaux. Le réseau multicouche se révele peu économe en nombre de
neurones (8 neurones dans la couche cachée, soit 64 poids neuronaux), avec un nombre

d’itérations a plus de 3000 itérations pour une erreur d’estimation de 0.125.

On peut dire que la modélisation neuronale basée sur un espace d’état (SSNN) est meilleure
que la modélisation entrée/sortie (multicouche). Le SSNN estime la sortie avec précision
contrairement au réseau multicouche. De plus, le SSNN est plus économe en nombre de
neurones dans les couches cachées (nombre de parameétres a ajuster) et en nombre

d’itérations.

111-6- Conclusion

Ce chapitre illustre la mise en ceuvre de réseaux de neurones a espace d’état pour la
modélisation des systémes dynamiques linéaires et non linéaires en utilisant deux méthodes
d’apprentissage différentes. La méthode du gradient stochastique, bien que relativement
simple a implémenter, nécessite un certain savoir-faire pour une utilisation efficace. En effet,
la convergence de l'algorithme n'est pas prouvée et de multiples variables sont a ajuster
précisément en fonction du probléme traité. Parmi ces variables a fixer, citons par exemple :
le gain d’apprentissage (), la pente de la fonction sigmoide, la sélection des exemples pour
l'apprentissage et le test, le nombre de neurones dans la couche cachée, la configuration

initiale des poids, le nombre d'itérations d'apprentissage.
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Les résultats obtenus sur les différents exemples montrent clairement que la méthode
de Levenberg Marquardt est plus performante que la méthode du gradient récursif pour

I’identification des systémes linéaires et non lin€aires en utilisant un SSNN.

La comparaison du réseau de neurones a espace d’état avec un réseau multicouche
(modélisation entrée/sortie) a mis en valeur ’efficacit¢ des SSNN notamment pour les
systemes non linéaires. On peut dire que les SSNN sont des prédicteurs a un pas idéaux pour

les systémes linéaires et non linéaires.

Les résultats obtenus avec un SSNN pour simuler des systémes linéaires sont
excellents. Le SSNN est capable de reproduire fidélement le comportement du systéme sur un
horizon infini et avec n’importe quelle entrée de commande. Cependant pour simuler des
systémes non linéaires, le SSNN présente quelques limites dans le régime transitoire et plus

précisément pour les systeémes fortement non linéaires.
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Conclusion générale

Dans ce travail, une étude compléte sur les réseaux de neurones a espace d’état (autrement
dit les SSNN) a été présentée. Cette architecture des réseaux de neurones artificiels est basée sur
la notion d’apprentissage, elle méme issue de I’intelligence artificielle, mais egalement sur la
représentation d’état utilisée par les automaticiens. L’intérét majeur des SSNN reéside dans le fait
de pouvoir estimer et modéliser un processus dynamique. Au regard de I’intérét suscite, il est
intéressant et opportun d'étudier ce type de réseau afin d’évaluer ses capacités, ses avantages et
ses limites, pour la modélisation des systemes dynamiques. Cette étude est articulée en plusieurs
parties.

Dans une premiére partie, le principe et I’architecture du SSNN sont introduits. Nous
montrons également comment mettre en ceuvre un SSNN pour des taches de modélisation et
d’identification des processus dynamiques simulés. Nous avons utilisé ce réseau pour modéliser
différents systemes dynamiques linéaires en utilisant un apprentissage dirigé avec deux
méthodes. La premiere méthode est une méthode du premier ordre appelée "méthode du gradient
stochastique”. La seconde méthode est une méthode du deuxieme ordre dite de "Levenberg-
Marquardt”. Les performances de ces deux méthodes d’apprentissage ont été évaluées. D’apres
les résultats obtenus, la deuxiéme méthode est meilleure que la premiere, notamment lorsqu’elle
est appliquée a des systéemes linéaires d’ordre supérieur & 2. Par la suite, nous avons étudié les
performances d’une identification par un SSNN d’un systéme linéaire du deuxieme ordre en
ajoutant a ce systéeme un bruit (gaussien de variance 0.01) additif sur la sortie, puis en ajoutant

des bruits de variances différentes. Le SSNN est insensible aux bruits de mesures.

Dans une seconde partie, nous nous sommes intéresses a la modélisation des systemes non
linéaires. Un SSNN a été utilisé en tant que prédicteur a un pas d’un systéme non linéaire d’ordre

quatre ou une partie des entrées du SSNN sont les sorties mesurées du systeme a modéliser.
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Ainsi, le SSNN prédit la sortie du systéeme a I’instant d’échantillonnage suivant. De trés bons
résultats ont été obtenus en utilisant I’algorithme de Levenberg-Marquardt. Par la suite, nous
avons étudié le simulateur neuronal du méme systéme non linéaire avec les deux méthodes
d’apprentissage mise en ceuvre. Le systeme considéré a été choisi pour sa particularité trés
intéressante qui consiste a changer son degré de non linéarité en ajustant un parametre. Les
résultats obtenus montrent les limites du SSNN dans I’estimation des sorties et des états dans les
périodes transitoires avec la méthode du gradient notamment lorsque la non linéarité du systéeme
est grande. En régime permanent le SSNN reproduit le comportement du systeme avec précision.
En revanche, les résultats sont meilleurs avec la méthode de Levenberg-Marquardt dans les deux

périodes, la phase transitoire et le régime permanent.

Dans une derniere partie, nous avons effectué des comparaisons entre un SSNN et un
réseau de neurones du type multicouche. Ces travaux ont été conduits en prenant deux systémes,
un systeme linéaire du deuxieme ordre et un systeme non linéaire du second ordre. L analyse des
résultats montre que :

» les SSNN sont des prédicteurs a un pas et des simulateurs idéaux des lors qu’ils sont
appliqués a des systemes dynamiques linéaires et non linéaires lorsque I’état est mesuré ;
» la méthode de Levenberg-Marquard est plus performante et plus robuste que celle du gradient

récursif, elle convient mieux pour I’identification des systemes dynamiques avec les SSNN.

Ce travail a permis d’envisager de nombreuses perspectives et des orientations futures dans le
domaine de réseaux de neurones. On peut citer :

> Iutilisation d’un autre algorithme pour I’apprentissage des SSNN tels que les techniques de
recherche aléatoire et méta heuristiques.

» I’étude de la mise en ceuvre des fonctions d’ondelette (Borowa et al 2007), (Brdys et al 2007)

au sein méme de I’architecture d’un SSNN pour la modélisation statique et dynamique de

processus.
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