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Introduction générale

Introduction géenérale

Les systemes décrits par des modéles d’ordre fractionnaires, utilisant des équations
différentielles fractionnaires basées sur la dérivée non entiere ont suscité I’intérét de la
communauté scientifique. Les ingénieurs ont seulement compris I’importance des équations
différentielles d’ordre non entier, que durant les trois dernieres décennies, surtout lorsque ils
ont observé que la description de quelques systemes est plus exacte, que lorsque la dérivée
fractionnaire est utilisée (Boroomand et Bagher, 2009). En effet, Nous assistant récemment a
la modélisation de nombreux phénoménes physiques par des systémes d’ordre fractionnaire,
motivée par I’application de ces derniers a divers domaines des sciences de I’ingénieur
comme la modélisation des processus de diffusion : thermique (Battaglia et al, 2000 ; Djamah
et al, 2008), acoustique, électrochimique (Sabatier et al, 2006), électromagnétiques, etc.

En outre, les procédés réels sont souvent complexes, ainsi il est difficile voir
impossible d’associer des lois physiques décrivant leur dynamique, alors « la modélisation
expérimentale » appelée communément « identification » constitue une alternative a la
modélisation classique, et dans ce cas, on parle de modele de comportement ou boite noire.

L’objectif majeur d’un modele mathématique représentant aussi fidelement que
possible le comportement d’un processus a étudier a partir des données expérimentales, étant
alors I’approximation de ces dernieres par un systeme d’équations mathématiques dont les
paramétres a identifier n’ont pas toujours de signification physique particuliére, mais servent
uniquement a I’ajustement du modéle, dans un domaine de fonctionnement limité. En pratique
les boites sont plutét grises, et le modele est construit a partir des données expérimentales,
tout en tenant compte de la connaissance disponible a priori.

Les systemes fractionnaires sont caractérisés par la propriété de mémoire longue et de
dimension infinie (systémes a paramétres distribués). Contrairement a la dérivée entiére qui
ne fait intervenir qu’un nombre limité de valeurs passees de la fonction a dériver, la dérivée
non entiere nécessite la connaissance de tout le passé de la fonction qui donne la dimension
infinie. Cette caractérisation impose I’utilisation du modele de dimension infinie pour
modéliser un systéme fractionnaire par des modeles entiers. Dans ce contexte, I’identification
de tels systemes par des modéles entiers s’avers inadaptée, et requiert un nombre important de
parametres pénalisant ainsi le modéle obtenu.

Par ailleurs, le développement des méthodes d’identifications basées sur les modéles

d’ordre non entiers apparait donc comme une exigence, mais ils se révélent donc nettement

plus complexes que dans le cas entier, du fait de I’estimation des ordres fractionnaires aux
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mémes titres que les parametres du modele (Djamah et al, 2010). Ces considérations
nécessitent le recours a d’autres outils plus performants tels que les réseaux de neurones sous
ses différents aspects, pour répondre au probléme de la complexité de la dynamique d’un
systeme fractionnaire, dans lequel s’inscrit le theme de ce mémoire de magistére qui consiste a
identifier un modele fractionnaire a I’aide des réseaux de neurones.

En effet les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en parallele, dont chaque processeur élémentaire
calcule une sortie unique sur la base des informations qu’il recoit. Ainsi les réseaux de
neurones artificiels, constituent une approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux
les problémes de perception, de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. lls s’aveérent
aussi des alternatives trés prometteuses pour contourner certaines des limitations des
ordinateurs classiques. Grace a leur traitement paralléele de I’information et de leur mécanisme
inspirés de des cellules nerveuses (neurones). lls inferent des propriétés émergentes
permettant de solutionner des problémes jadis qualifiés de complexes.

Notre travail a pour objectif principal de mettre en ceuvre deux architectures
neuronales pour [I’identification de modéles fractionnaires, permettant d’assurer des
simulations faciles et rapides. La premiére architecture appelée «réseaux de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie » consiste a mettre en ceuvre un réseau de neurones
récurrent qui permet de reproduire le caractére fractionnaire du systeme, une fois est entrainé
a partir de plusieurs couples entrée/sortie. Quant a la seconde, appelée « réseaux de neurones
a espace d’état», utilise la représentation d’état des systemes pour reconstituer le
comportement des états et de la sortie des systemes. Cette méthode utilise deux réseaux de
neurones, dont le premier est entrainé a partir du signal d’entrée et des états du systéme pour
reproduire I’évolution des états du systéeme. Ces derniers sont ensuite utilisés pour entrainer
un autre réseau de neurones, afin de reproduire le comportement de la sortie du systéme

(Zamarreno, 2000). Ainsi, nous avons organisé notre mémoire comme sulit :

Dans le chapitre 1, la présentation de I’état de I’art des systéemes a dérivée d’ordre non
entier est entreprise. Elle est constituée d’une étude permettant de comprendre les
formalismes mathématiques mis en jeu pour I’obtention des modéles appropriés aux systemes

fractionnaires.
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Le chapitre 2, présente les réseaux de neurones sous deux aspects : réseau de neurones
multicouches de type perceptron et réseau de neurones a espace d’état. L’apprentissage de ces
derniers est pris en charge par la méthode de Levenberg-Marquardt.

Le chapitre 3, aborde la mise en ceuvre de quatre architectures neuronales, pour
I’identification et la prédiction a un pas des modéles d’ordre entier et non entier. La fin de ce
chapitre est consacrée aux simulations.

Dans le chapitre 4, nous exploitons deux bases d’échantillonnage entrée/sortie,
obtenues expérimentalement sur des systémes fractionnaires réels, pour valider les
performances des architectures neuronales multicouches bouclée et non bouclée, proposées au
troisieme chapitre.

Nous terminons notre mémoire par une conclusion générale récapitulant nos

principaux résultats et quelques perspectives.



Chapitre 1 : Description d’un systéme non entier et sa forme d’état

Chapitre 1

Description d’un systeme d’ordre non
entier et son modele d’état

1. Introduction

Quand on introduit la notion de dérivée, on se rend compte vite qu’on peut appliquer le
concept de dérivée a la fonction de dérivée elle-méme, ainsi qu’introduire la dérivée seconde,
puis les dérivées successives d’ordre entier. L’intégration est une opération inverse de la
dérivée, qui peut étre éventuellement considérée comme une dérivée d’ordre “’moins un*’. En
outre, on peut aussi se demander si ces dérivées d’ordres successifs ont un équivalent d’ordre
fractionnaire (non entier).

On pourrait penser que cette recherche de dérivation fractionnaire est une question
mathématique “’pure’’ sans intérét pour I’ingénieur. Pourtant un exemple simple de la
mécanique des fluides montre comment la dérivée d’ordre un demi apparait tout
naturellement quand on veut expliciter un flux de chaleur sortant latéralement d’un
écoulement fluide en fonction de I’évolution temporelle de la source interne. La dérivée
d’ordre un demi étant introduite, on doit étre vigilant quant a sa définition précise dans les
situations les plus générales. Il en est de méme pour la définition de la dérivée d’ordre
fractionnaire a, oU a est typiquement un nombre réel entre zéro et un (Dubois et al, 2008).

2. Outils mathématiques de base

Pour comprendre comment, a partir de la formule de Cauchy, on est arrivé a définir la
dérivation fractionnaire, il convient de rappeler et d’introduire dans ce début de chapitre
quelques définitions mathématiques de base.

2.1. Transformation et convolution de Laplace
La transformée de Laplace est un opérateur trés utilisé en analyse des systéemes. Le
passage au domaine de Laplace présente I’avantage de résoudre de maniére algébrique des
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opérations mathématiques fondamentales telles que le calcul différentiel et la convolution,
plus complexes dans le domaine temporel.
Soit une fonction causale f(t) positive pour t = 0, la transformée de Laplace de f(t) est
définie par :
L@} =F(s) =[] e~ f(e)dt (1.1
La transformée de Laplace de sa i “™ dérivée, notée £ (¢), est donnée par (Gong et al,
2010)

L{FO@)} = s'F(s) - iy i1 f®(0) = sTF(s) — Xizly s* 4D (0) (12)
La convolution de Laplace de deux fonctions causales f(t) et g(t) s’exprime par :
(&) * g() = [ f(t —D)g(@) dr = g(£) * f(2) (1.3)

Généralement, ce produit de convolution est difficile a résoudre, on lui préfére sa
transformée de Laplace exprimée par le produit des transformées de Laplace respectives des
deux fonctions f(t)et g(t):

L{f(t) = g(©)} = F(s)G(s) (1.4)

2.2. La fonction Gamma

La fonction Gamma (I') est la généralisation aux nombres reels de la fonction
factorielle, définie pour les nombres entiers positifs, elle est donnée par :

r(x)= foooy"‘le‘ydy, x>0 (1.5)
Propriétés :

A partir de I’expression (1.5), on déduit que :

rQ=1 (1.6)
Ainsi que :

F'x+1)=xxT(x) (1.7)
Etpour x e N,ona: r(x+1)=x! (1.8)

La fonction Gamma permet également de définir la fonction causale @, (t) comme suit :

tx—1

o, (t) = xeR% (1.9)

Cette fonction est utilisée pour donner un sens alternatif aux deux concepts:

dérivation/intégration fractionnaire.

2.3. La fonction de Mittag-Leffler
La fonction de Mittag-Leffler a deux paramétres est définie par le développement en

série suivant :
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—_— o0 Uk *

Ey,ﬁ(v) - Zk:O ml ’ yaﬁ € R+ (110)
Pour g = 1, on obtient la fonction de Mittag-Leffler dite a un paramétre :
=y 1.11

E,(v) = Zk=om (1.11)

La fonction exponentielle est déduite de E, (v) en posanty = 1:

k

— Vo v
El(‘l?) - Zk=0m (112)
Comme k € N la fonction Gamma équivaut a la fonction factorielle (I'(k + 1) = k!),
ce qui donne :
0 vk
E,(v) = Y=o (1.13)

Cette expression n’est autre que le développement en série de la fonction exponentielle e”.
3. Opérateurs d’ordre fractionnaires
Le calcul fractionnaire est une généralisation de I’intégration et de la différentiation a
I’opérateur fondamental d’ordre non entier , D ou t, et ¢ son des limites de I’opération.
L’opérateur intégro-différentiel continu est défini comme :
- a>0,
dt
DE =141 a=0, (1.14)
@)™ a<o,

ou o € R est I’ordre de I’opération.

4. L’intégration fractionnaire
L’approche de Riemann-Liouville appropriée a la définition de [I’intégration
fractionnaire s’appuie sur la formule de Cauchy qui calcule i fois I’intégrale répétée d’une

fonction causale £(t). On la note I'£(¢) (i est un nombre entier positif) :
Iif() = ﬁ [t =) f (2)de i € N* (1.15)
On déduit de cette expression que I'f(t) est nulle & t = 0, ainsi que ses dérivées
d’ordre 1,2 ,3, . . ., i-1. Par convention on requiere également la causalité de la fonction f(t).

La géneralisation de la formule de Cauchy & un ordre n réel positif, implique le

remplacement de la fonction factorielle par la fonction Gamma, comme suit :
I"f(t) = fot(t — )" f(1)dt n € R* (1.16)

Propriétés

L
r(n)

e Selon la définition (1.14) I’intégration a un ordre n = 0 est I’opérateur identité :

I°f(¢) = £ (t) (1.17)
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e On Vérifie la propriété de semi groupe qui généralise celle de I’intégration usuelle
(d’ordre non entier) :
mym = ntm netme R, (1.18)
Qui implique la propriété de commutativité :
mpm = mr (1.19)
e Une propriété supplémentaire de I’intégrale de Riemann-Liouville apparait en

exploitant la fonction &, (t), pour obtenir cette relation :

@(6) (1) = [y 2= f (D) (1.20)

Comme cette expression est équivalente a celle donnée en (1.16), ceci montre que

I’intégration fractionnaire de f(t) s’exprime également par la convolution de

Laplace des fonctions f(t) et @, (t) comme suit :

") = @)+ FO) = =5 1t = D" f(1)de (121)

L’expression (1.20) permet également de déduire la transformée de Laplace de I’opérateur
d’intégration fractionnaire, sachant que la transformée de Laplace de @,(t) se calcule au

moyen du lemme suivant :

Lemme 1 : La transformée de Laplace de la fonction t™ (neR,) estdonnée par

L{t"} = s~ "I (n+ 1) (1.22)
Soit alors :
{0, ()} = L {F - )} s (1.23)

En effet, la transformée de Laplace de I’opérateur d’intégration fractionnaire s’obtient
par :

L{If(©)} = L{@, () « f(£)} = L{en (OIL{f (£)} = sT"F(s) (1.24)

Il existe plusieurs définitions mathématiques pour I’intégration et la dérivation d’ordre
fractionnaire. Néanmoins, ces définitions ne meénent pas toujours a des résultats identiques,

mais sont équivalentes pour un large panel de fonctions.

4.1. Définition de Riemann-Liouville (R-L)
Définition 1: Soit o € R, avec t, € R , et f une fonction localement intégrable définie

sur [t, + oo[. L’intégral d’ordre a de f de borne inferieur t, est définie par :

BIEF() = ris fi (6= D f () do (1.25)
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Avec t > t, et I'(.) est la fonction gamma d’Euler définie précédemment par I’expression
(1.5).

Définition 2 : (Oustaloup et al, 2008; Gong et al, 2010)

Soit a € R avec t, € R, n un entier positif et f une fonction localement intégrable définie

sur [t, + oo[. La dérivée d’ordre a de f de borne inférieure t, est définie par :

UDEF() = gy g J = D" (@) dr (1.26)

ou le nombre entier n est choisie de telle maniére que : (n — 1) < a <n.

Cette dérivée d’ordre fractionnaire peut aussi se réécrire comme suit :

REDEF() = S {19 f (1) (1.27)

4.2. Définition de Grunwald-Letnikov (G-L)

La dérivee d’ordre fractionnaire de d’ordre @ > 0 de G-L est donnée par :

EDEF(E) = limy g 5L 1 (—1)¥ ()t — k.) (128)
Ou [.] dénote la partie entiere d’un nombre réel, h est la période d’échantillonnage et les

coefficients (%) sont donnés par :

(¢) = =) (1.29)

r(k+1).r(a—k+1)

La définition de Griinwald-Letnikov de I’intégration d’ordre fractionnaire se traduit par

I’expression suivante :

t—tg
GHIEF(E) = EDFF(E) = limy o h S0 (=% (9)F (e — . ) (1.30)
Cette définition de Grinwald-Letnikov sera utilisée tout au long de ce mémoire pour la

simulation et I’évaluation numériques de systemes fractionnaires.

4.3. Définition de Caputo
Caputo a introduit une autre formulation de la dérivée d’ordre fractionnaire, exprimée

par :

(n)
[f L0 g (1.31)

to (t—T)*—"+1

EDEF(E) £ 1" DMf(E) = s
avec n est un entier positif vérifiant I’inégalité (n — 1) < a < n.
5. Quelques propriétés de la dérivation non entiére

Les principales propriétés des opérateurs d’ordre fractionnaires sont les suivantes :

> Si f(t) est une fonction analytique de ¢, alors sa dérivée d’ordre fractionnaire D% f(t)

est une fonction analytique de t et .
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> Pour a =n, ou n est un entier, I"opérateur D*f(t) donne le méme résultat que la
différentiation classique d’ordre entier n.
> Pour a = 0, I'opération D*f (t) est I’opérateur identité :
DOf(t) = f(t) (1.32)
> La différentiation et I’intégration d’ordre fractionnaire sont des opérations linéaires,
vérifiant cette propriété :
D%af(t) + D*bg(t) = aD*f(t) + bD%g(t) (1.33)

6. Représentation des systemes d’ordre fractionnaire

Les systemes fractionnaires sont en général représentés par des équations différentielles
non entieres, mais d’autres descriptions peuvent étre utilisées, telle que la représentation
diffusive. Dans notre cas nous considérons un systeme d’ordre non entier, linéaire a temps
continu causal et invariant dans le temps décrit par I’approche classique, et représenté comme
dans le cas entier par trois modeles (Oustaloup, 1995).

» Equation différentielle généralisee.

» Fonction de transfert fractionnaire.

> Représentation d’état fractionnaire.

6.1. Equation différentielle généralisee
De maniére générale, un systéme d’ordre non entier mono variable, linéaire a temps

invariant est décrit par une équation différentielle généralisée de la forme :
y(t) + X, a D%y (t) = X7k, b;DPIu(t) + bou(t) (1.34)
Ou u(t) € R et y(t) € R désignent respectivement I’entrée et la sortie du systéme,a;, b; €
R;a;, f; € R*.
Lorsque les ordres de dérivation a;, f8; sont tous multiples d’'un méme nombre réel

telque a; =ia; B; =ja, le systtme non entier est dit d’ordre commensurable.

6.2. Fonction de transfert d’ordre non entier
L’ application de la transformée de Laplace a I’équation (1.34) permet de déduire la
fonction de transfert :

_ Y(s) _ bo+E by
U(s) 1+, a;s%i

G(s)

Dans le cas d’un systéeme commensurable, cette fonction de transfert s’écrit :

(1.35)
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bo+XTL, bjsI®

14X, a;si®

G(s) = (1.36)

Par contre, dans le cas général des systémes non entiers multivariables, ayant [ entrées
et g sorties, ils sont décris par un systeme d’équations différentielles d’ordre non entier, dont

la matrice de fonction de transfert a pour expression :

611.(5) Gll.(s)

Gr(s) + Gals)

ou chaque G;;(s) est une fonction de transfert de la forme (1.35)

G(s) = (1.37)

6.3. Représentation d’état des systemes fractionnaires
Le modéle d’état d’un systeme d’ordre fractionnaire est défini comme dans le cas
entier par deux équations :
- Une équation d’état : dans laquelle chaque variable d’état x;(t)est dérivée a un
ordre non entier ;. Dans ce cas on parle de la représentation d’état généralisée.
Dans le cas des systemes commensurables ; tous les états x;(t) sont dérivés a
un méme ordre non entier a.
- Une équation de sortie : qui est une combinaison linéaire des états, comme
dans le cas entier.

Il en résulte un modele d’état, écrit sous la forme compacte suivante :

D@(x) = Ax + Bu
{y =Cx+Du (1.38)
ou: D@ (x) = [D%x,, D% x, ... D%x,]T (1.39)

avec:x e R*, ue R,y € R7, 4 € R¥", & R**, € € R?”*", D & R9*!,
Dans le cas d’un systéeme commensurable le modele d’état (1.38) peut étre reformulé par

I’expression suivante :

D*(x) = Ax + Bu
{ y=Cx+Du (1.40)
Avec :
D%(x) = D%[xy, x5 ... x,]7 (1.41)

10
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7. Réalisation du modele d’état fractionnaire

7.1. Cas des systemes commensurables
Etant donné un systéme non entier mono variable linaire invariant représenté par sa

fonction de transfert G (s), donnée sous la forme :

G(s) = DS 4bpy,_sM=Day  4p s%4p,
s@tq,_;s-Day  4q,5%+qa,

(1.42)

Pour calculer le modele d’état qui lui correspond, on procéde en trois étapes :
Etape 1 : grace au changement de variable p = s%, le modéle non entier G(s) peut étre

remplacé par un modéle entier G (p), qui s’écrit sous la forme :

G(p) =

Etape 2 : calculer le modele d’état entier correspondant a G(p). On peut obtenir toutes

b D™ +bm_1p D+ . +bip +by
Pr+an_1p D+ L +aip +a,

(1.43)

les formes particuliéres utilisées dans la théorie des systemes d’ordre entier (forme

commandable, observable, Jordan ...). On obtient, le modele de la forme :

ety s

Etape 3 : remplacer dans le modele d’état (1.44) la dérivée entiére d’ordre un par la
dérivée non entiere d’ordre a, ainsi le modéle d’état correspondant a la fonction de transfert
(1.43) obtenu est de la forme (Djamah, 2009) :

{D"‘x = Ax + Bu

J = Cx+ Du (1.45)

La méthode reste applicable dans le cas des systemes commensurables multivariables.

7.2. Cas des systemes d’ordre non entier généralisés

- Casou G(s) aun numérateur constant :

La fonction de transfert G(s) s’écrit sous la forme :

G(s) = Yes) _ 26)  Y() ! * b, (1.46)

U(s) - Uu@is) Z(s) - s%n+a, ,s%n-14 . +a,5%+aqa,

On suppose, sans perte de généralité, que a, > a,_; >+ > a, > a,;. L’équation

ees . . Z(s . . .
difféerentielle associée a % est donnée par : (la variable t est omise pour ne pas

surcharger les expressions).
D%z = —a, D1z — - —a, D%z —qayz+u (1.47)

Faisons le changement de variable pour obtenir le vecteur d’état :

11
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(X1=Z2
X, =D%x, =D%z
X3 = D% %1y, = D% (D% z) = D%y

{ . (1.48)
x; = D%i-1"%i-2x; | = D%-1"%-2 (Dai—z—ai—sxi_z) = ...=D%-14

\ x, = D%n-17%-2x, |, = D%-17

(D% x, = x,
D%2~%1x, = x4
D% %y, = x,

D@(x)=1{ | (1.49)

D= %im1x; = Xp4q

kD.“n‘“n—lxn = D% n-1(D%n-1"n-2x, )= . = D%z
La derniére composante de la dérivée du vecteur d’état D(®(x) (D@n)z) s’écrit en fonction
des autres dérivées de z(t) (équation (1.47)), et s’exprime comme suit :
D%n=%n-1x, = — @yX; — A1Xy — " — Ap_2Xp_1 — Ap_1Xp T U (1.50)

Le modeéle d’état correspondant au modeéle fonction de transfert (1.46) est finalement donnée

par :
( [ 0 1 o 0 0 1 [O]
| @) I 0 0 1 0 0 I IOI
DW(x) = : : x + u
{ | o 0 0 0 1 | ol (1.51)
I l — Qg -, —a; —dn-2 — Qn- 1J llj
L y=1[bh 0 o . 0 0 Ix
Avec
x = [xq,%5 ... x,17
{ pozem . ) r (1.52)
D(a)(x) = [D“lxl, p(az a1)x2, D(an an—1)xn]

De la méme maniére, on peut obtenir une forme similaire & la forme canonique
observable des systemes entiers.
- Casou le numérateur de G(s) a un polynéme :

La fonction de transfert G(s), supposée propre s’écrit dans ce cas sous la forme :

12
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G(s) = bpsPm4b,,_sPm-14  +b,;sP14p,
s%n +a,_1s%n-14 . +a,5%1 +qa,

(1.53)

Supposant que a,, > ap_q > > a; > aq et By > B > > By > By

La méthode générale permettant de calculer la représentation d’état de la fonction de
transfert G(s) (1.53) est présentée dans ce qui suit :

Soit @ le vecteur constitué de la concaténation des ordres non entiers «; et B; de G(s) :

@ = [@nim Oneme1 Tnim—z - O3 Gy @ | (1.54)

Tel qUe Gy o = Tpam—1 = - = 0y > Q5.

Les ordres &; étant quelconques, par analogie a la section précédente pour le choix des
variables d’état, nous obtenant le modele d’état suivant :

( [ 0 1 0 0 0 1 [O]
| @ I 0 O‘ 1 0 0 I IOI
{ PrE® _l 0 0 0 0 1 Jx " l(‘)J“ (1.55)
I —a, —a, —as —Apym-1 —Anim 1
t y= G G Cs Crim-1 Cnm Jx
Avec .
D(ﬁ)(x) — [Dﬁ1x1, D(ﬁz—ﬁﬂxz, D(an+m—ﬁn+m—1)xn+m]T (1.56)

La fonction de transfert G(s) contient (m + 1) termes au numérateur et (n + 1) termes
au dénominateur. En tenant compte que le nombre de variables d’état du systeme non entier
est égal a la somme de la dimension du polynéme du numérateur et celle du polyndme
dénominateur, nous obtenons donc un vecteur d’état augmenté de dimension (n + m),
contrairement aux systemes entiers, ou le nombre de variables de leur modéle d’état est fixé
par la dimension du polyndme du dénominateur de sa fonction de transfert.

Les éléments de la matrice A non nuls sont les coefficients correspondant aux ordres du
dénominateur et les éléments non nuls du vecteur C sont ceux du numérateur de G(s). Il suffit
donc de les trier de sorte a faire ressortir m termes pour lesquels les ordres non entiers
correspondent a ceux des numérateurs de G(s)et n termes pour lesquels les ordres non entiers
correspondent a ceux du dénominateur de G (s). La procédure de sélection des éléments d; et
¢; s’effectue comme suit :

C~ln+m =an 61 = bO
si a=p; alors ¢y =b; et dpym—; =0 i=1.n+m-1 (1. 57)
si @ =a; alors C4y1=0 et dpmi=ay; i=1.n+m-1

13
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8. Passage du modéle d’état au modele fonction de transfert
Le passage du modele d’état fractionnaire au modele fonction de transfert se fait de

facon analogue au cas entier en utilisant la formule suivante :

G(s)=C|(s1,—4)"|B+D (1.58)

Avec s@ = diag[s*,s%, ..., s%]
Dans le cas particulier d’une forme canonique commandable, la fonction de transfert
obtenue s’écrit sous la forme :

clsﬁ1 +c2552+ ...+cnsﬁn

G(s) = a,5% +a,s%2+ .. +a,sIn+sn+1 (1.59)
Avec
i1
B =08 = Zaj pour i =2,..,n
j=1
et
i1
a, =0, a :Zaj pour i=2,..,n+1
j=1

Comme dans le cas entier, les éléments des matrices C et A constituent respectivement
les coefficients du numérateur et du dénominateur de la fonction de transfert correspondante.
Les ordres de dérivation du numérateur et du dénominateur sont des combinaisons linéaires
des ordres de dérivation des vecteurs d’état.

c1+c2552 + ...+cnsﬁn
a,+0a,5%2+ .. +a,s%n+s0n+1

G(s) =

(1.60)

L’équation caractéristique du systeme, correspond comme dans le cas entier au

polynéme du dénominateur de la fonction de transfert et elle est donnée par :
s@r, — A=0 (1.61)

9. Stabilité des systéemes factionnaires

Dans la théorie de la stabilité des systéemes linaires a temps invariant et a dérivée d’ordre
entier, nous savons bien qu’un systéeme est stable si les racines du polyndme caractéristique
sont & parties réelles strictement négatives, donc situées dans la moitié gauche du plan
complexe. Par ailleurs, dans le cas des systemes fractionnaires linéaires a temps invariant, la
définition de la stabilité est différente de celle des systéemes d’ordre entier. En effet, les
systemes fractionnaires ou d’ordre non entier peuvent bel et bien avoir des racines dans la

moitié droite du plan complexe et étre stables (N’Doye, 2011).

14
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La stabilité des systemes fractionnaires commensurables a été étudiée dans (Matignon,
1996-b ; Matignon, 1996-a), ou des conditions nécessaires et suffisantes ont été obtenues
donnant lieu au théoréme suivant :

Théoréme: (Matignon, 1996-b ; Sabatier et al, 2008) considérons le systeme linéaire

fractionnaire d’ordre commensurable suivant :

D%x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) O<a<?2 (1.62)
x(0) = x,

x(t) € R", u(t) € R™, y(t) € RP. Soit o(A)={A4,...,1,,}, le systeme (1.62) avec comme

entrée u(t) = 0 est stable si et seulement si

larg (1;)| > %, A; € a(A), i=1..n (1.63)
D’aprés ce théoréeme sur la stabilité, il en découle les différentes régions de stabilité

illustrées par les Figures 1.1 et 1.2.

Sil < a < 2, alors larelation (1.63) décrit une région convexe du plan complexe comme le

montre la Figure (1.2).

stable

stable

aTm

stable iy
instable

stable stable

Figure 1.1 : Région de stabilité des systemes d’ordre fractionnaires avec 0 < a <1
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instable

stable

stable

instable| instable

Figure 1.2 : Région de stabilité des systéemes d’ordre fractionnaires avec 1 < a < 2.

10. Commandabilité et observabilité des systemes fractionnaires :
Afin d’étudier la commandabilité, I’observabilité, nous considérons le systeme linéaire

fractionnaire décrit par I’équation suivante :

D%x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) O<a<? (1.64)
x(0) = x,

x(t) € R", u(t) € R™, y(t) € RP,

Pour vérifier si le systéeme linéaire (1.64) est commandable ou observable, il existe
deux critéres dits de Kalman et d’Hautus.
Définition : (Matignon, 1996-b ; Matignon et Andréa-Novel, 1996; Matignon, et Andréa-
Novel, 1997 ; Vinagre et al, 2002).
Le systeme fractionnaire (1.64) d’ordre 0 < a < 2, est commandable (ou la paire (A, B) est
commandable) si et seulement si I’une des deux conditions équivalentes suivantes est vérifiée.

e Critére de Kalman

rang[A AB ... A" 'B] =n =dim (x) (1.65)
e Critére d’Hautus
rang([ol, — A B]) =n =dim(x) VoeC (1.66)

Définition : (Matignon, 1996-b ; Matignon et Andréa-Novel, 1996; Matignon et Andréa-
Novel, 1997 ; Vinagre, et al, 2002).
Le systeme fractionnaire (1.64) d’ordre O < @ < 2, est observable (ou la paire (A, C) est

observable) si et seulement si I’une des deux conditions équivalentes suivantes est vérifiée.
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e Critere de Kalman

e )

rang | | ca? =n =dim(x) (1.67)
e
e Critére d’Hautus
([aln —AN _ .
rang c D =n =dim(x) VoeC (1.68)

11. Méthodes d’approximation du dérivateur généralisé

Les systemes d’ordre fractionnaire sont a mémoire illimitée (dimension infinie). Par
souci de réalisabilité physique et parce que les outils de calcul et de simulation ne traitent pas
(encore) directement de la dérivation/intégration d’ordre non entier, I’implémentation d’un
systeme d’ordre fractionnaire requiére, au préalable, son approximation par une fonction de
transfert d’ordre entier, donc de dimension finie. Durant les vingt dernieres années plusieurs
algorithmes numeériques ont été développés en utilisant les modeles rationnels continus et
discrets dans le temps rapprochant ainsi les systéemes fractionnaires (Vinagre et al, 2000 ;
Hamdaoui, 2006).

Le dérivateur généralisé constitue I’élément principal pour la synthése des systemes
fractionnaires, c’est pourquoi I’approximation de ces derniers, passe nécessairement par celle
du dérivateur généralisé (Ait messaoud, 2007). Plusieurs méthodes d’approximation ont été
proposées, parmi elles on peut citer, la méthode d’Oustaloup, de Charef, de Carlson, et la
méthode de Matsuda, etc. (Charef, 1992; Vinagre et al, 2000).

Pour les besoins de ce mémoire, on ne présentera qu’une seule méthode d’approximation, qui

est la méthode d’Oustaloup.

11.1. Méthode d’approximation d’Oustaloup (1991)

L’approximation d’Oustaloup d’un dérivateur généralisé, dont I’action différentielle
couvre tout I’espace des fréquences, repose sur une distribution récursive d’une infinité de
zéros et de pbles réels négatifs. Dans le cadre d’une synthése réaliste (pratique) fondée sur un
nombre fini de zéros et de poles, il convient de réduire le comportement différentiel généralisé
sur un intervalle fréquentiel borné, choisi selon les besoins de I’application. Le transfert

résultant dit "dérivateur généralisé borné en fréquences" est ensuite approximé par une

17



Chapitre 1 : Description d’un systéme non entier et sa forme d’état

fonction de transfert d’ordre entier. (Oustaloup, 1991 ; Oustaloup, 1995; Oustaloup,
1999; Benchellal, 2008).

La fonction de transfert du dérivateur généralisé est donnée par :

D(s) = (i)n, n € R. (1.69)

W¢
w, : La fréquence de coupure,
n : L’ordre de dérivation non entier.
Une troncature a la fois du coté des basses et des hautes fréquences consiste a limiter sur
I’intervalle fréquentiel [w, wg], centré géométriqguement sur w,, le comportement différentiel
du transfert D(s). En fait, la troncature sera réellement effectuée, pour plus de précision, sur
un intervalle de fréquence plus large [w, wy], tel que :
w, Kwy, et wy D wpg

On obtient alors la fonction de transfert fractionnaire qui est bornée en fréquence,

_ 1+S/Wb)n
Dy(s) = (co s/ (1.70)
pour assurer un gain unitaire a la fréquence w, on pose :
— % _ We
Co= o T wn (1.71)

Le dérivateur borné en fréquence, étant lui aussi un transfert fractionnaire, qui doit étre
approximé par une fonction de transfert d’ordre entier, construite au moyen de zéros et de

poles distribués récursivement :

Db(s) = IimN—)oo DN(S) (172)

n 1+§
Avec Dy(s) = (ﬁ) N N( ;) (L.73)

wh, (1+2)

P
p; et z; . sont une paire de p6le et de zéro au nombre total de 2N+1, distribuées récursivement

comme sulit :
% =a>0, Z;—“ =n>0
i i
Zs _ Pt = g s q (1.74)
Zi Di

Comme le montre la Figure 1.3 I’approximation est réalisée par un lissage des diagrammes

asymptotiques de Bode de Dy (s) pour conduire a ceux de D, (s).
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A
R i | | | | | : , Drojte de;lissage de gain L
N N T R R
i I ' I ' ' ' I | ' ; !+20dB)dec I '
I T T T B | N 1
0dB| ; ; ; ; ; B’ i | | ; L .

 (rad/sec)

, ; !
|\ +20n dBj/dec

0
o
| i I | logan) | :
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N | | 1109 71 log al log 1 I prong de ljssage de phase
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@y Z_y P_y Z, P, po Z P, Z, p, Z, Py @, w'( rad/sec)

Figure 1.3 : Diagrammes asymptotique de Bode de D, (s). et de Dy (s) pour ne]0, 1[.

Exemple illustratif
Soit un dérivateur généralisé fractionnaire d’ordre 0.5, qui est donné par la fonction de

transfert suivante :

D(s) = G)O'S (1.75)
Si on choisi wp=102, w,=10? et un nombre de cellules =10,
L’approximation de (1.75) par la méthode d’approximation d’Oustaloup nous donne :
D, ==& (1.76)

den

Avec

num = 10s'° + 832.6 s°+1.974 10* s8+1.672 10° s7+5.416 10° 5°6.859 10°s5+3.417 10°55*+6.657 10*s3+4958 52+132 s* + 1

den = 510 + 132 5°+4958 s8+6.657 10*s7+ 3.417 105 s° + 6.859 105s°+5.41610° s*+1.672 105 s3+1.974 10* s2832.6+s' + 10

On constate que I'ordre du dérivateur approximé par la méthode d’Oustaloup, obtient une
fonction de transfert d’ordre entier, mais de grande de dimension.

La Figure 1.4 représente, les diagrammes de Bode du dérivateur généralisé D(s) (en
trait rouge), et ceux du dérivateur approximé D, (en trait bleu). Les deux diagrammes se

superposent sur un intervalle fréquentiel centré sur w. = 1, beaucoup plus large pour
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I’amplitude que pour la phase. Toutefois, I’écart entre les diagrammes respectifs d’amplitude
et de phase s’accentue en dehors de I’intervalle fréquentiel d’approximation.

On constate aussi que les courbes d’amplitude et de phase du dérivateur approximé
sont respectivement de pente de 0.5 < 20 db/dec et de phase de 0.5 x 90.

Bode Diagram

30

20
g
,.g — Derivateur appro ]
g - — Derivateur exact B
30“ Ll L L Ll Ll
60 T T T T T T T T T T
g
g 30 |- |
| I I | I
10° 107 10" 10° 10" 10° 10°
Frequency (rad/sec)
Figure 1.4 : Diagramme de Bode de D(s) et de Dn(S).
Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur les systemes a dérivée non
entiere. En effet, on a introduit la théorie de la dérivation non entiére a partir de quelques
rappels sur les fonctions de Gamma d’Euler et Mittag-Leffler et sur les différentes définitions
et propriétés de la dérivée fractionnaire. Ensuite, on a abordé les différentes représentations
des systemes fractionnaires, comme I’équation différentielle généralisée, le modéle fonction
de transfert non entier ainsi que sa représentation d’état. Le critere de stabilité ainsi que les
conditions de commandabilité et d’observabilité ont été traité dans ce chapitre. Enfin on a
cl6turé ce chapitre par une méthode d’approximation du dérivateur généralisé.

Bien entendu, les systemes fractionnaires ne bénéficient pas encore d’un arsenal
théorique, a I'image des systemes d’ordre entier. On souligne aussi la lourdeur des
expressions analytiques, car I’algorithme de calcul de la dérivée généralisée nécessite la prise
en compte, a chaque itération, de tout le passé de la fonction. Cela met en évidence la
propriété de dimension infinie des systéemes fractionnaires et pose ainsi le probleme, toujours
soulevé, de leur simulation et de leur identification, puisque la précision de la réponse dépend

fortement de la capacité de mémorisation (limitée) du calculateur.
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Une autre maniére de contourner cette difficulté consiste a approximer les systemes
fractionnaires par des modeles neuronaux ayant le méme comportement, et c’est justement le

propos du chapitre suivant.
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Chapitre 2

Réseaux de neurones multicouches et Réseaux
de neurones a espace d’eétat

1. Introduction

Le terme réseaux de neurones regroupe une Vvaste catégorie de modéles
d’apprentissage ayant tous en commun le fait de s’inspirer du fonctionnement du systéeme
nerveux : tous ces modeles mettent en jeu des unités appelées neurones dont les interactions
sont gouvernées par des poids les reliant (Amoura, 2010) les synapses. L’apprentissage d’un
réseau de neurones consistant donc a faire varier ces poids jusqu’a obtenir les valeurs désirées
en sortie.

De part leur robustesse, leur flexibilité et leur grande capacité de généralisation, les
réseaux de neurones ont su s’imposer comme I’un des modéles majeurs en apprentissage
machine. Afin de donner au lecteur une bonne appréciation de ce que sont les réseaux de
neurones, nous avons décidé de parler de divers modeéles. Nous verrons tout d’abord les
réseaux a propagation avant a travers le perceptron multicouches (MLP). Par la suite, nous
présenterons deux types de réseaux de neurones récurrents, a savoir le réseau de neurones
MLP bouclé d’entrée et le réseau de neurones a espace d’état (SSNN), qui occupent une place
centrale dans ce mémoire.

L’objectif de ce chapitre est la présentation de deux architectures neuronales
utilisées dans I’identification et la modélisation des modeles dynamiques. La premiére
architecture est appelée « Réseau de neurones multicouches (MLP) bouclé d’entrée », elle
consiste a mettre en ceuvre un réseau de neurones a partir de plusieurs couples
d’entrées/sorties. Quant a la seconde, appelée « Réseau de neurones a espace d’état» utilise la
représentation d’état des systémes pour reconstituer le comportement des états et la sortie du

systeme. Cette méthode utilise deux réseaux de neurones, dont le premier est entrainé a partir
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du signal d’entrée et des états du systéme pour reproduire I’évolution des états du systeme.
Ces derniers sont ensuite utilisés pour entrainer un autre réseau de neurones, afin de

reproduire le comportement de la sortie du systéme.

2. Le neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux électriques.

Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont
eux méme jouer un réle important dans le comportement logique de I’ensemble. Ces axones
conduisent les signaux électriques de la sortie d’un neurone vers I’entrée (synapse) d’un autre
neurone.

Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du
résultat obtenu, vont fournir un courant en sortie.

La structure d’un neurone se compose en trois parties (Voir la Figure 2.1) :

e Lenoyau : ou cellule d’activation nerveuse, au centre du neurone.

e L’axone: attaché au noyau qui est électriquement actif, ce dernier conduit

I’impulsion générée par le neurone.
e Dendrites: électriquement passives, elles recoivent les impulsions d’autres

neurones.

Syia Qws\*

- Axone

Dendrites
Noyau

Figure 2.1: Le neurone biologique

3. Le neurone formel (artificiel)

Le neurone artificiel (ou cellule) et un processus élémentaire. Il recoit un nombre
variable d’entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en amont (on
parlera de neurones ‘’amonts’’). A chacune des entrées est associé un poids W représentatif de
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la force de connexion. Chaque processus élémentaire est doté d’une sortie unique, qui se
ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau situé
en aval (on parlera de neurones ‘’avals’’). A chaque connexion est associé un poids.
(Figure2.2)

Synapse
1 ':>@ 1.5 Comparaison
20 au seuil
SN JEL
1 0.7 4.5
-1.3 .
1 @@ﬁ Sortie
"
1 Sommation

Entrée

Figure 2.2 : Le neurone formel.
4. Modélisation d’un neurone formel

Les réseaux de neurones formels sont a I’origine d’une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de
MM. Mac Culloch et Pitts. lls représentent un modele assez simple pour les neurones et
explorent les possibilités de ce modeéle.

La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systeme de réseau neuronal sous un
aspect non pas biologique mais artificiel, cela suppose d’apres le principe biologique, on aura
une correspondance pour chaque élément composant le neurone biologique, donc une
modélisation pour chacun d’entre eux.

On pourra résumer cette modélisation par le Tableau (2.1), qui nous permettra de voir

clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone formel.

Neurone biologique Neurone artificiel
synapses Poids de connexions
Axones Signal de sortie
Dendrites Signal d’entrée

Noyau Fonction d’activation

Tableau 2.1 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel.
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4.1. Les entrées
Elles peuvent étre :
e Booléennes.
e Binaires (0,1) ou bipolaires (-1,1).

o Réelles.

4.2. Fonction d’activation
Cette fonction permet de définir I’état interne du neurone en fonction de son entrée
totale, citons a titre d’exemple quelques fonctions souvent utilisées :
a. Fonction binaire a seuil
Fonction Heaviside définie par la fonction (2.1), qui est illustrée par la Figure 2.3

_(1 six>0
h(x) = {O sinon (2.1)
Fonction signe définie par la fonction (2.2) et qui est illustrée par la Figure 2.4
_(+1 six=>0
sgn(x) = {—1 sinon (2.2)
ﬂ_h(x) ' sgn(x)
1 1
0 X 0 X
-1
Figure 2.3 : Fonction de Heaviside Figure 2.4 : Fonction signe

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il

limite la gamme des réponses possibles a deux valeurs.

b.Fonction linéaire
C’est I’une des fonctions d’activations les plus simples, sa fonction est définie par :
F(x) = x (2.3)

Elle est représentée par la Figure 2.5
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N F(¥)
Vi -
0 X
X u Y
l. u
Figure 2.5 : Fonction linéaire. Figure 2.6 : Fonction linéaire a seuil.
c. Fonction linéaire a seuil ou multi-seuils
On peut la définir comme suit :
X x € [uv]
F(x) =3v six>v (2.4)
u six<u

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil :
entre ses deux barres de saturations, elle confére au neurone une gamme de réponses
possibles. En modulant la pente de la linéarité, on affecte la plage de neurone. (Figure 2.6)

d. Fonction sigmoide

Elle est I’équivalent continu de la fonction linéaire. Etant continue, elle est dérivable,
d’autant plus que sa dérivée est simple a calculer, elle est définie par la fonction (2.5) :

fx)=

Le tracé de cette fonction est donné par la Figure 2.7

1
1+e=*

(2.5)

v X

Figure 2.7 : Fonction sigmoide

4.3. Fonction de sortie
Elle calcule la sortie d’un neurone en fonction de son état d’activation. En général cette
fonction est considérée comme la fonction identité. Elle peut étre :
e Binaire (0,1) ou bipolaire (-1,1).

o Réelle.
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5. Réseaux de neurones

Un neurone réalise simplement une fonction non linéaire, paramétrée, de ses entrées.
L’intérét des neurones réside dans les propriétés qui résultent de leur association en réseaux,
c’est-a-dire de la composition des fonctions non linéaires réalisées par chacun des neurones.

On distingue essentiellement deux familles de réseau de neurones :

5.1. Réseaux de neurones non bouclés :

Un réseau de neurones non bouclé peut donc étre imaginé comme un ensemble de
neurones « connectés » entre eux, I’information circulant des entrées vers les sorties sans «
retour en arriere ». On peut alors représenter le réseau par un graphe acyclique dont les nceuds
sont les neurones et les arétes les « connexions » entre ceux-ci. Si I’on se déplace dans le
réseau, a partir d’un neurone quelconque, en suivant les connexions et en respectant leurs
sens, on ne peut pas revenir au neurone de départ.

La représentation de la topologie d’un réseau par un graphe est trés utile, notamment
pour les réseaux bouclés, comme on le verra dans la section « Réseaux de neurones bouclés ».
Les neurones qui effectuent le dernier calcul de la composition de fonctions sont les neurones
de sortie ; ceux qui effectuent des calculs intermédiaires sont les neurones cachés (voir la
Figure 2.8).

N< neurones de sorties

I

N¢ neurones cachés

i

N entrées

Figure 2.8 : Un réseau de neurones non bouclé a N entrées,
une couche de Nc neurones cachés et Ns neurones de sortie.

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

paramétrées par les coefficients W du réseau :

Y(K) =¢(E (k);W) (2.6)
Ou Y(k) e RNs est le vecteur de sorties a I’instant k, E (k) e RN est le vecteur des entrées et

¢: RYN — R"s est la fonction non linéaire réalisée par les neurones du réseau.
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Le temps ne joue aucun réle fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé : si les
variables sont indépendantes du temps, les sorties le sont également. Le temps nécessaire pour
le calcul de la fonction réalisée par chaque neurone est négligeable et, fonctionnellement, on
peut considérer ce calcul comme instantané. Pour cette raison, les réseaux non bouclés sont
souvent appelés « réseaux statiques », par opposition aux réseaux bouclés ou « dynamiques ».

e Propriété d’approximation universelle des RNFs

Toute fonction p(x) a valeur bornées, continue ou non, dans un intervalle fermé
[X,4, X5] peut étre approchée, a € pres, avec la fonction réalisée par un RNF a une couche d’un
nombre fini de neurones cachés a fonction d’activation sigmoide exponentielle. Plus ceci est
vrai pour toute fonction d’activation universelle, c'est-a-dire toute fonction non polynomiale.
En particulier, les fonctions dont les limites en —co et +co sont finies et distinctes, dites
sigmoidales, sont universelles. La précision peut toujours étre améliorée en augmentant le
nombre de neurones cachés. C’est ce que I’on appelle la propriété d’approximation
universelle des RNFs (Hornik et al, 1994).

5.2. Réseaux de neurones bouclés :

L’architecture la plus générale, pour un réseau de neurones, est celle des « réseaux
bouclés », dont le graphe des connexions est cyclique : lorsque I’on se déplace dans le réseau
en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a
son point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’un
neurone du réseau peut donc étre fonction d’elle méme ; ceci n’est évidemment concevable
que si la notion de temps est explicitement prise en considération.

Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte de son
graphe) est attaché, outre un paramétre comme pour les réseaux non bouclés, un retard,
multiple entier (éventuellement nul) de I'unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant
donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe
du réseau doit contenir au moins une aréte dont le retard n’est pas nul.

Un réseau de neurones bouclé a temps discret réalise une (ou plusieurs) équation(s)
aux différences non linéaires, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones
et des retards associés a chacune des connexions.

A la fin des années 1980, les RNFs bouclés ont commencé a étre utilisés comme

modeles dynamiques de processus, et comme filtres non linéaires.
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Tout réseau de neurones bouclés est un systeme dynamique non linéaire que I’on peut
mettre sous la forme d’une représentation d’état faisant intervenir un (ou des) réseau(x) de
neurones non bouclé(s) :

{X(k +1) = f(x(k), E(k), W)
Y(k) = g(x(k), E(k), W)

Ou k est I’instant discret, E(k) est le vecteur des entrées externes du systeme, Y (k) est le

(2.7)

vecteur des sorties, et x(k) est le vecteur des variables d’état, a I’instant k. les fonctions f et
g sont réalisées par les neurones des réseaux, interconnectés avec les paramétres W. Cette
représentation d’état est appelée forme canonique, et est particulierement utile pour une
formulation simple des algorithmes d’apprentissage. Elle est illustrée par la Figure 2.9.

Variables d’état Sorties & I’instant k
a I’instant k+1

o) | vy |

X(k+1) ‘ Y (k)
Retard Résgagx de neurones non boucle

unitaires réalisant les fonctions f et g

x( k) T 2 2 2

E(k)
Varlables d’état Entrees externes
a Iinstant k a I’instant k

Figure 2.9: Forme canonique d’un réseau de neurones bouclé.
5.2.1. Propriétés des réseaux bouclés
Nous présentons ici la propriété d’approximation universelle pour les réseaux bouclés.
Considérons le modeéle d’état suivant, supposé représenter exactement le comportement
dynamique d’un processus :
x, (ke + 1) = ¢(x, (), E(K))
V() = v (%, (), ECK))

Ou E (k) est le vecteur des entrées externes du modeéle, Y, (k) est le vecteur des sorties, x,,(k)

(2.8)

est le vecteur des variables d’état, ¢ et y sont des fonctions vectorielles non linéaires. Comme
il est possible d’approcher n’importe quelle fonction avec un réseau de neurones non bouclg,
on peut espérer qu’un modeéle de type (2.8) puisse étre approché par un réseau bouclé (2.7),

les fonctions ¢ et y étant réalisées par des réseaux non bouclés.
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Plus précisément, la propriété d’approximation universelle pour les réseaux bouclés peut
s’énoncer de la maniére suivante :
- Pour tout systeme dynamique (2.8)
- Pour toute précision désirée ¢, sur une séquence de taille finie [0; T],
- Pour des entrées bornées {E(k)} appartenant a E < RN et un état initial
x,(0) € X c RVx,
Il existe un réseau de neurones bouclé (2.7) qui approche le comportement entrée-sortie du
systeme avec la précision & sur I’intervalle [0 ; T] et sur les ensembles E et X.
Cette propreté n’est donc pas globale, mais relative a la séquence de taille finie et a I’état
initiale considéré : elle ne garantie pas a elle seule que I’approximateur posséde des
caracteéristiques dynamiques du processus qu’il est censé approcher, sa stabilité par exemple.
A cette réserve pres, les RNFs se prétent potentiellement bien a la réalisation de modeles
dynamiques.

Plusieurs motivations peuvent pousser I’ingénieur ou le chercheur a concevoir un
modéle dynamique :

e utiliser le modele comme « simulateur » pour prévoir I’évolution d’un processus dont
la modélisation de connaissance est trop complexe ou trop incertaine ;

e utiliser le modéle comme simulateur d’un processus dont la modélisation de
connaissance est possible, mais conduit & des équations différentielles, ou aux derivees
partielles, dont la résolution numérique est lourde et ne peut répondre a des contraintes
de fonctionnement en temps réel : on peut alors créer un ensemble d’apprentissage, et
concevoir un réseau de neurones qui fournit de trés bonnes solutions dans des temps
de calcul beaucoup plus courts. L’architecture de ce réseau peut avantageusement étre
inspirée des équations différentielles du modele de connaissance : on congoit alors un
« modele semi physique » ou modele « boite grise » ;

e utiliser le modele comme prédicteur a trés court terme (une période d’échantillonnage)
afin de I’intégrer & un systéme de commande.

Par conséquent, le réseau de neurones récurrent peut étre utilise comme un modele simulateur,

ou comme un modéle prédicteur a un pas :

= Les modeles de simulation : un modeéle de simulation peut prédire la sortie du processus
qu’il représente a long terme, il est utilisé de maniere indépendante du processus, pour
décrire une dynamique aussi proche que possible a celle de ce dernier. De tels modéles
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sont utilisés pour valider la conception d’un systéeme avant sa fabrication, pour la
prévision a long terme...etc.

Dans ce cas, le modele neuronal ne peut pas utiliser les sorties mesurées sur le
processus comme des entrées, en revanche, ses entrées seront les sorties prédites par lui-méme
aux instants précédents, ce qui fait que I’estimation des parametres de tels modeles est non
adaptatif (Oussar, 1998).
= Les modeles prédicteur a un pas : un prédicteur a un pas est utilisé en paralléle avec le
processus dont il est le modele, 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 connaissant les sorties de ce dernier a I’instant k (Dreyfus et al, 2002).

6. Le réseau de neurones de type perceptron multicouches

L’idée principale du perceptron multicouches (noté MLP pour Multi Layer
Perceptron) est de grouper des neurones en couches. La premiere couche est reliée aux
entrées, puis ensuite chaque couche est reliée a la couche précédente. C’est la derniere couche
qui produit les sorties du MLP. Il a été ainsi démontré qu’un perceptron multicouche avec une
seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de neurones, peut approximer n’importe
quelle fonction avec la précision souhaitée.

Néanmoins, cette propriété ne permet pas de choisir, pour un type de fonction donnée,
le nombre de neurones optimal dans la couche cachée. Autrement dit ce résultat ne méne pas
vers une technique de construction d’architecture.

La Figure 2.10, représente la structure d’un MLP a une seule couche cachée.

VV]()(k) = jo(k) Wmo(k) = bmo(k)

50 0,0) %) g Wi () N ()  9m() () -1 em (k)

Figure 2.10 : Structure du MLP a une seule couche cachee.
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Dans le cas ou une seule couche cachée est présente, les fonctions discriminantes

réalisées par un tel réseau de neurones sont de la forme :

Yin(k) = @) = @ (272 Wanj () (k) )
= O (27 Wnj ()9, (B, Wy (k)x,(K)) )

= O (77, Wiy (0 (T, Wi ()i (k) + Bjo () + bo (k) ) (29)
avec

x;(k), x;(k) et y,, (k): représentent respectivement les valeurs a la sortie des neurones de la
couche d’entrée, de la couche cachée et de la couche de sortie,

om(Det @;(.): les fonctions d’activation des neurones de la couche de sortie et de la couche

cachée (généralement, ¢, est une fonction linéaire et ¢; est une fonction non lingaire),

bmo (k) et bjo (k) : Les biais des neurones de la couche de sortie et de la couche cachée.
n; et n; : nombre des neurones de la couche d’entrée et de la couche de sortie.

Wj; - poids synaptique (ou de connexion) entre le neurone amont i, et le neurone aval j.

yd (k) : représente la valeur de la sortie désirée du systéme a I’instant k.

6.1. Modeéles-hypotheéses entrée-sortie et prédicteurs associés

Les Modeles-hypotheses d’état sont les plus généraux, mais nous commengons par
présenter les modeles entrée-sortie, qui facilitent la compréhension de la modélisation en
présence du bruit.
6.1.a. Modéles-hypotheses entrée-sortie avec bruit de boucle

Nous introduisons en premier lieu le modele-hypothese avec bruit dans la boucle, ou
bruit d’état, habituellement appelé NARX (Non linéaire AutoRégressif avec entrée eXogene,
ou eXtérieure), et qui constitue une extension non linéaire du modele linéaire ARX. Ce
Modele-hypothese postule I’existence d’une fonction n telle que :

yp(k) =n(yp(k — 1), ..., yp(k —n),ulk — 1),...,ulk — m)) + V (k) (2.10)
Ou les {V(k)} sont les réalisations d’un bruit pseudo blanc d’espérance mathématique nulle.
En adoptant ce modeéle, on suppose donc que u est la seule entrée externe, que les parametres
m et n ont une valeur suffisante. On fait d’autre part I’hypothése que la sortie a I’instant k
dépend du bruit au méme instant par I’intermédiaire du terme additif, mais également du bruit
a tous les instants précédents par I’intermédiaire de yp(k), ..., yp(k —n): le bruit intervient

dans la boucle.
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Le prédicteur théorique associé au modéle-hypothese avec bruit de boucle est non bouclé :
y(k+1) = n(yp(k), o yplk —n+ 1), u(k),..., u(k —m+ 1)) (2.11)
D’aprés (2.10), ce prédicteur fournit bien I’espérance mathématique conditionnelle de la sortie
du processus yp(k + 1)|k. 1l est optimal au sens de la variance de I’erreur de prédiction
e(k +1) = yp(k+ 1) — y(k + 1) est minimale, puisqu’elle est égale a V (k + 1), qui est par
définition imprédictible.

Afin d’obtenir une estimation non biaisée, il faut donc mettre en ceuvre un prédicteur

neuronale ayant les mémes entrées que le prédicteur théorique, par exemple un RNF non

bouclé de parametres W :
y(k+1) = h(yp(k),..,yp(k = n+ 1), u(k),.. u(k —m+ 1), W) (2.12)

{VP(k) y(k +1)

Retards
unité

V(k) | u(k —D)|yp(k—1)|yp(k —2)

(a) (b)
Figure 2.11 :

(a) Modéle-hypothése entrée-sortie avec bruit dans la boucle (NARX) d’ordre 2 (n=2) et avec
m=1, (b) Prédicteur neuronal MLP non bouclé d’entrées définies a partir du prédicteur
théorique associé.

Ainsi, bien que le modéle-hypothése soit récursif (bouclé), le prédicteur est non
récursif (non bouclé), et I'estimation des parametres W, s’effectue comme en modélisation
statique avec un réseau de neurones non bouclé (voir Figure 2.11). Si le modele-hypothese est
vrai, si le réseau du prédicteur est suffisamment complexe, si les séquences d’apprentissage
{u(k),yp(k)} sont suffisamment riches, est si Ion met en ceuvre un algorithme

d’apprentissage performant, alors la fonction h sera une bonne approximation (plus
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précisément une approximation non biaisée) de la fonction n dans le domaine exploré par
I’ensemble d’apprentissage. Le prédicteur neuronal sera alors une bonne approximation du

prédicteur théorique.

6.1.b. Modeéles-hypothéses entrée-sortie avec bruit de sortie
Un deuxiéme modéle-hypothése postule un bruit additif sur la sortie, par exemple pour
rendre compte du bruit de mesure provenant d’un capteur :

{xp(k) =n(xp(k — 1), ..., xp(k —n),u(k — 1),...,u(k —m)) (2.13)
yp (k) = xp(k) + V (k) '

Les {V(k)} sont les réalisations d’un bruit pseudo blanc centré. Ce modele-hypothése
est connu en anglais, pour les modéles linéaires, sous le nom de « Output Error Model ».
Contrairement au modéle NARX, c’est la sortie du modele qui est affectée par le bruit a
I’instant k : le bruit n’intervient pas dans la boucle.

A

' yp (k) y(k+1)

Retards

unité Retards

unité

Vi) | utk — Dlx, (k= 1) [x%p(k = 2)

(a) (b)
Figure 2.12
(b) Modele-hypothese entrée-sortie avec bruit additif de sortie (Output Error Model) d’ordre 2
(n=2) et avec m=1; (b) Predicteur neuronal MLP bouclé d’entrées définies a partir du
prédicteur théorique associé.
Le prédicteur théorique associé au modele-hypothése avec bruit de sortie est un

prédicteur bouclé :

y(k+1) = n(y k), ....y(k—n+ 1), uk),.. u(k —m+ 1)) (2.14)

Supposant que les n erreurs de prédiction précédant celle de I’instant k soient égale au bruit :
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yplk—i+1)—y(k—i+1)=V(k—i+1), autrement dit y(k —i+1) =xp(k—i+1)
pour i=1 a n. Alors on a: e(k+1)=yp(k+1)—y(k+1)=V(k+1). Pour des
conditions initiales différentes, si le prédicteur est stable, I’erreur tend asymptotiquement vers
le bruit.
Pour obtenir un modele prédictif non biaisé, il faut donc mettre en ceuvre un
prédicteur neuronal bouclé comme le prédicteur théorique :
y(k+1)=h(y(k),..,y(k—n+ 1), uk),.. u(lk —m+1),W) (2.15)

Ou la fonction h est réalisée par un réseau MLP non bouclé de paramétres W (voir Figure
2.12). Si le modéle-hypothése est vrai, si le réseau du prédicteur est suffisamment complexe,
si les séquences d’apprentissage sont suffisamment riches, est si I’algorithme d’apprentissage
est performant, le prédicteur neuronal obtenu est une bonne approximation du prédicteur

théorique associé dans le domaine exploré par I’ensemble d’apprentissage.

7. Réseau de neurones a espace d’état :

Les réseaux de neurones a espace d’état (State-Space Neural Network, ou SSNN) est
un paradigme de réseau de neurones qui permet d’assurer la stabilité, et d’analyser le
comportement dynamique avec les poids synaptiques du réseau.

Il possede une architecture de réseau de neurones récurrent (RNR), dont la structure
reflete exactement une modélisation dans I’espace d’état d’un systéme dynamique non
linéaire. (Zamarreno et al, 2000).

entrée couche S couche d'état couche O sortie
Bhl BhZ
LIN i NL LIN NL LIN
w fl Wh R X WhZ f2 Wwe .| y

U

\ 4
\ 4
A

Figure 2.13 : schéma bloc d’un réseau de neurones a espace d’état.

LIN : éléments linéaires,
f1, f2 : fonctions non linéaires.
Le schéma bloc représenté par la Figure 2.13, est équivalent a la représentation d’état

d’un systéme non linéaire déterministe qui a pour représentation mathématique :

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

(k) = 6(x(K)) (2.16)
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Ou xeRS? est le vecteur des états, ueR™ est le vecteur d’entrée, yeR™ est le vecteur de
sortie, F: RS x R™ - R®, et G : RS - R™, sont deux fonctions non linéaires statiques.
La Figure 2.13 représente un réseau de neurones a espace d’état, ce réseau de neurones
récurrent spécial est composé de cing couches :
e La couche d’entrée : cette couche fournit les entrées de commandes a chaque
neurone de la couche suivante, chaque entrée de commande est pondérée par
le poids Wt .
e La couche cachée (S) : cette couche représente la fonction non linéaire qui
représente le comportement des états, la lettre (S) vient du mot « State ».
e Lacouche d’état : chaque neurone de cette couche représente un état
e La couche cachée (O): c’est la couche avant la couche de sortie, elle
représente la fonction non linéaire qui relie la sortie du réseau aux états. La
lettre (O), « vient du mot Output ».
e La couche de sortie : relie les signaux de la couche cachée (O) a chaque
neurone de sortie, ces sorties sont finalement les sorties du SSNN.

Un réseau de neurones de type SSNN comporte deux avantages principaux :
1. Etant un modele neuronal, il a la flexibilité de représenter n’importe quelle fonction
non linéaire.
2. Etant un modeéle d’espace d’état, le nombre de connexions extérieures est minimal,
donc le nombre de paramétre & ajuster est minimal. Les entrées /sorties du modele

neuronal sont les entrées/sorties du systéme physique.

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 sigmoidale est bouclée. Ainsi deux réseaux de neurones interconnectés
peuvent représenter le systeme d’équation (2.16), I’'un représente la fonction qui donne le
comportement d’état et I’autre représente la fonction qui relie les sorties aux états. Ainsi le
modele (2.16) peut étre représenté comme suit (Zamarreno et al, 2000) :
{;?(k + 1) = Wh f,(W". (k) + Wiu(k) + B")

yk) = We. (W' % (k) + B"?)
Ou

—Wh W Wi We, et Wh2 sont des matrices de dimensions s < h, h X s, h X n, m % h2, et

(2.17)

h2 x s respectivement.
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— BM, B"?sont deux vecteurs de biais de dimension h et h2, qui ont pour role d’augmenter ou
d’abaisser I’entrée nette de la fonction d’activation.
—f1 et f2 sont deux fonctions non linéaires, généralement elles sont sigmoidales.

La Figure 2.14 est une réalisation de I’équation (2.17), elle montre clairement les
couches du réseau ainsi que les liens entre les neurones.

La différence entre ce type de réseaux et les réseaux de neurones classiques, tels que le
réseau multicouches précédent, c’est que le réseau multicouches apprend et estime une
fonction ou une relation entre un espace d’entrée (par exemple I’espace des entrée de
commande u(k) d’un systéeme) et un espace de sortie (par exemple I’espace de sorties y(k)

d’un systéme) sans tenir compte du comportement interne du systeme.

Figure 2.14 : Réseau de neurones a espace d’état.

Par contre la structure d’un SSNN cherche a estimer les deux sous fonctions qui
représentent les transformations non linéaires de la représentation d’état. C'est-a-dire
apprendre d’abord une relation entre un espace d’entrée (entrée de commande u(k)), et un
espace interne (les variables d’états x(k)), et ensuit apprendre une autre relation entre un
espace interne (les variables d’états x(k)), et I’espace de sortie (sortie y(k)) ; dans le cas ou les
grandeurs internes ne sont pas accessibles (mesurables), il sera alors difficile d’estimer les

sous fonctions.

7.1. Etude du cas d’un systeme linéaire (cas particulier) :
Dans le cas particulier ou le systéme est lineaire, c'est-a-dire les fonctions F et G sont

linéaire, et lorsque le bais est égal a zéros, alors I’équation (2.17) devient :
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{f(k +1) = Wh (W™, 2 (k) + Wiu(k)) (2.18)

yl) = We.(W"x(k))
En posant Wh W7"=d, Wk Wi=T, W°.W"? = W, et en effectuant les remplacements
nécessaires dans I’équation (2.18), on obtient :

{J?(k +1) = &.2(k) + I u(k)
y(k) = ¥.2(k)

Le modéle de (2.19) est de la forme d’un modéle linéaire déterministe. @, ' et ¥ sont

(2.19)

des matrices dont les éléments sont les poids des connexions du réseau SSNN.
Les SSNN peuvent étre utilisés pour l'identification d'une large gamme des systemes
dynamiques linéaires et non linéaires, dans notre cas, on va les appliquer uniquement pour les

systemes dynamiques linéaires.

8. Apprentissage

L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. C’est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu’a I’obtention du comportement désiré.

L’ apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement. Durant cette
phase de fonctionnement, le réseau adapte sa structure (le plus souvent, les poids des
connexions) afin de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet apprentissage
nécessite des exemples désignés aussi sous I’appellation d’échantillon d’apprentissage ainsi
qu’un algorithme d’apprentissage.

Apreés initialisation des poids du réseau (en générale des valeurs aléatoires), il y a
présentation des exemples au réseau et calcul des sorties correspondantes. Une valeur d’erreur
ou de correction est calculée et une correction des poids est appliquée.

Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il a été défini deux grandes classes selon
que I’apprentissage est dit supervisé ou non supervisé (Mang-Hui, 2005). Cette distinction
repose sur la forme des exemples d’apprentissages. Dans le cas de I’apprentissage supervise,
les exemples sont des couples (entrée, sortie associée) alors que I’on ne dispose que de

valeurs (entrée) pour I’apprentissage non supervisé.

8.1. Apprentissage non supervisé

L’apprentissage est qualifié de non supervisé lorsque seules les valeurs d’entrée sont
disponibles. Dans ce cas les exemples présentés a I’entée provoquent une auto-adaptation du
réseau afin de produire des valeurs de sorties qui soient proches en réponse a des valeurs

d’entrée similaires (de méme nature).
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8.2. Apprentissage supervise
L’ apprentissage est dit supervisé lorsque les exemples sont constitués de couples de
valeurs du type : (valeur d’entrée / valeur de sortie). Tout le probléeme de I’apprentissage
supervisé consiste, étant donné un ensemble d’apprentissage E de N couples (entrées / sorties
désirées) (u;, y;) i=1,2,.... N, a déterminer le vecteur des poids W d’un réseau Fy capable
de mettre ces informations en correspondance, c’est a dire un réseau tel que :
Fy(u) =y, i=1,2, ...., N. (2.20)

Pour [I’apprentissage supervisé des réseaux on peut appliquer les méthodes

d’apprentissage de premier ou de deuxiéme ordre basées sur le calcul du gradient:

e Methodes du premier ordre : les méthodes dites du premier ordre sont basées sur le
calcul du gradient de la fonction du codt, donnée par la relation (2.21), le minimum de
cette fonction est atteint si son gradient (autrement dit sa dérivée) est nul. On compte
parmi ces méthodes, la méthode du gradient simple, la méthode du gradient

stochastique ...

2

JW) = S, ¢ W) = D, 2 (ekw) = 3o, 2 (vak - yew)) (2.21)

Ou : J®(W) est le colt partiel relatif a I’'exemple k.

e Meéthodes du deuxieme ordre : les méthodes du deuxiéme ordre sont ainsi appelées
parce qu’elles prennent en considération la dérivé seconde de la fonction de codt
(2.21). Parmi ces méthodes, on compte la méthode de Newton, la méthode de
Levenberg Marquardt (Lucea, 2006).

A présent, nous allons illustrer deux méthodes d’apprentissage supervisées, en
premier lieu on va voir une méthode du premier ordre, dite algorithme de rétro-propagation
du gradient, en second lieu on exposera une méthode du deuxiéme ordre, appelée Méthode de
Levenberg-Marquardt (LM).

8.2.a. Algorithme de rétro-propagation du gradient

L’algorithme d’apprentissage par rétro-propagation du gradient de I’erreur est un
algorithme itératif de premier ordre qui a pour objectif de trouver les poids des connections
minimisant I’erreur quadratique moyenne (2.21), commise par le réseau sur I’ensemble
d’apprentissage.
Cet algorithme d’apprentissage du réseau MLP non bouclé, qui est donné par la Figure 2.10,

peut se résumer comme suit :

39



Chapitre 2 : Réseaux de neurones multicouches et Réseaux de neurones a espace d’état

1. initialiser I’'ensemble des vecteurs de poids W;;(0), W,,;(0), et le paramétre

d'apprentissage n a des valeurs aléatoires,

2. appliquer le vecteur x;(k) en entrée du réseau,
3. calculer la sortie y,, (k) donnée par la relation (2.9),
4. calculer l'erreur e, (k) = yd (k) — y,,, (k),
5. calculer ’ensemble des nouveaux poids W,,;(k + 1) et Wj;(k + 1),
Wi (ke + 1) = Wy (k) + 16, () x; (k) (2.22)
avec
S (k) = en (K)prm (Vi) (2.23)
et
W;i(k + 1) = W;; (k) + n6;(k)x; (k) (2.24)
avec
8 () = (V) Tyt Sm (k) Wiy (2.25)

Ou n,, est le nombre de neurones de la couche de sortie.

6. incrémenter k > k+1 et aller a I'étape 2.

L’utilisation de I’algorithme du gradient peut conduire a des blocages en cas d’un
minimum local. Ainsi son efficacité dépend, en effet, d’un grand nombre de paraméetres que
doit fixer I’utilisateur : le pas du gradient, le paramétre d’apprentissage n, les paramétres des
fonctions d’activations, I’initialisation des poids et les biais, I’architecture du réseau, le
nombre de neurones par couche, etc.

En revanche, I’algorithme du gradient est trés efficace loin du minium local, lorsque la
norme du gradient a une grande valeur. Toutefois, la convergence devient particulierement
lente lorsque le vecteur paramétre W s’approche d’un minimum : on a alors intérét a utiliser

un algorithme du (quasi) second ordre (Personnaz et Rivals, 2003).

8.2.b. Méthode 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 codt total. Cet algorithme
adopte une direction de déplacement qui n’est plus la direction du gradient, mais une
transformation linéaire appropriée du gradient du codt total, en modifiant les paramétres du
réseau selon la formule suivante (Personnaz et Rivals, 2003 ; Dreyfus, 2007) :

Wk +1) = W(k) — [HW (k) + A1) V(W (k)) (2.26)
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Le gradient VJ(W(k)) du colt quadratique J(W) qui est donné par la relation (2.21), est
calculé comme suit :

YW) =L =3y L= ek = SN k2= jaTe (2.27)
Ja est la matrice Jacobienne ou le Jacobien.
Ay est un paraméetre constant strictement supérieur a zéro.
H est la matrice hessienne ou la dérivée seconde par rapport au vecteur paramétre W. C’est

une matrice carrée symétrique d’ordre q.

_ 04
HW) = pe—— (2.28)
92) N <aek dek 92ek k) s
Hl;i=——=),_ + e our i,j=1a 2.29
[ ]l’] anaW] k=1 ow; 6W] 6W16W] P J q ( )

On néglige souvent le second terme de (2.29), qui est effectivement petit si la surface
est proche d’une quadrique. Donc pour un RNF possédant une seule sortie, on a ainsi
I’expression approchée du Hessien (Mahul, 2005) :

HW) =Ja"Ja (2.30)

Il faut noter que I’expression de la matrice hessienne de la fonction de codt ne
s’applique que si la fonction a optimiser est la fonction de colt des moindres carrés ; la
méthode de Levenberg Marquardt ne peut donc pas s’appliquer a I’optimisation de n’importe
quelle fonction de codt, notamment a la minimisation de la fonction de codt d’entropie croisee
pour la classification. (Personnaz et Rivals, 2003)

Parmi les nombreuses méthodes d’asservissement du parameétre 4, de I’algorithme de

Levenberg-Marquardt, voici une méthode simple et robuste. (Voir Figure 2.15)
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Init:VVa :VVinit
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Calcul J; avec W,

A
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»
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Calcul W avec W,, J,,1 ete w, = w
Calcul de J, avec W _
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a=101 [_Non Oui Non |7 = w10
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Figure 2.15: Asservissement économique du parametre A
de I’algorithme de Levenberg-Marquardt.

1. Si la modification des parametres provoque la diminution du cout J,, on accepte
cette modification, et I’on se rapproche de la direction de newton en diminuant A
(par exemple en le divisant par 10). Et on calcule le Jacobien avec les nouveaux
parametres, etc.

2. Si la modification des paramétres provoque I’augmentation du codt J,, on rejette
cette modification et I’on se rapproche de la direction du gradient en augmentant A
(par exemple en le multipliant par 10). Ensuite on calcule une nouvelle
modification des parameétres avec le méme gradient, si J, ne décroit pas on
recommence I’opération.

Il été démontré dans plusieurs études que I’algorithme de Levenberg-Marquardt et

plus performant et plus rapide dans les calculs que I’algorithme du gradient, par conséquent il

sera utilisé tout au long de ce memoire dans I’étape d’apprentissage des réseaux de neurones.
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9. Amélioration de la généralisation (ou le dilemme biais/variance)

Un probléme qui apparait lors d’un apprentissage est le probléeme du sur apprentissage.
Si le réseau de neurone apprend par cceur, il donnera de mauvais résultats quand on lui
présentera des données un peu différentes. Des méthodes existent pour optimiser la phase
d’apprentissage afin que le phénomene de sur ou sous apprentissage disparaisse, dont la
technique de I’early stopping et de la régularisation (Int, 2005).

9.1. Régularisation
La technique de régularisation consiste a imposer des contraintes, donc a apporter une
information supplémentaire, sur I’évolution des poids du réseau de neurones. Par exemple, on

peut volontairement pénaliser les poids trop grands selon la formule :

1 1
Forreur = ﬁZ(ei)z et Fpoids = ;Z(Wi)z (2.31)
donc on impose
Fnew = VFerreur + (1 - V)Fpoids (2-32)

ou y est un parametre d’optimisation. Mais le probléme réside dans le choix de la valeur de ce

parametre.

La régularisation bayesienne, qui suppose que les poids et les biais suivent des
distributions spécifiques (les paramétres sont estimés au fur et a mesure de I’apprentissage)

donne en général des résultats trés satisfaisants.

9.2. Early stopping

Cette technique consiste a diviser les données disponibles en trois lots distincts. Le
premier lot sert & entrainer le réseau de neurones. Le second lot sert a la validation du réseau.
L’erreur de validation doit normalement diminuer au cours du processus d’apprentissage (la
variance diminue). Mais quand le réseau commence a apprendre par cceur (le biais augmente,
alors I’erreur de validation recommence a croitre), on arréte alors la phase d’apprentissage.

Quant au troisieme lot, il sert a vérifier que la généralisation est correcte.

9.3. Normalisation des donneées

Afin d’améliorer la performance des réseaux neuronaux multicouches, il est préférable
de normaliser les données d’entrée et de sortie de telle sorte qu’elles se trouvent dans
I’intervalle [-1 +1].
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9.4. Recherche de I’information

Avant de vouloir utiliser un réseau de neurones en tant qu’approximation de fonction,
il est nécessaire de faire des études de sensibilités afin de déterminer les paramétres pertinents
qui doivent étre gardés, et de supprimer les autres, qui ne feraient que diminuer la
performance du réseau. Une autre solution peut aussi consister a faire une analyse en

composante principale sur le jeu de données (réduction de I’information).

Conclusion :

Ce chapitre est dedié a I’étude des réseaux de neurones artificiels, En premier lieu, on
a rapporté quelques définitions de bases sur le neurone biologique ainsi que sur le neurone
formel ou artificiel. Ensuite une étude comparative a été effectuée sur ces deux derniers.

Le réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones formels interconnectés
les un aux autres par des liaisons pondérées, et selon la facon dont ces derniéres sont
effectuées on peut distinguer deux grandes familles de réseaux de neurones : le réseau bouclé
(ou dynamique) et le réseau non bouclé (ou statique). Ce dernier réalise des fonctions non
linéaires alors que les réseaux bouclés (ou récurrent), réalise des équations aux déférences (ou
équation récurrentes) non linéaires.

Ce chapitre introduit deux types de réseaux de neurones récurrents a savoir, le réseau
de neurones multicouches MLP bouclé d’entrée, et le réseau de neurones a espace d’état
(SSNN) ; une étude détaillée a été portée sur deux derniers. Le réseau de neurones
multicouches MLP bouclé d’entrée est un réseau de type récurrent, par conséquent il réalise
des équations aux différences (ou équation récurrentes) non linéaires. La structure des
réseaux de neurones a espace d’états se rapproche beaucoup de la représentation d’état
classique, ce qui lui procure la possibilité de mieux représenter les systemes dynamique.

Ce chapitre se termine par une présentation de deux méthodes d’apprentissage
supervisées de premier ordre et de second ordre, ainsi que quelques techniques améliorant la

généralisation du réseau de neurones.
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Chapitre 3

Identification par réseaux de neurones des
modeles d’ordre non entier

1. Introduction

La fonction de transfert réelle d’un procédé industriel est pratiguement impossible a
déterminer avec précision. Il est alors nécessaire d’identifier ce procédé a partir de I’analyse
de ses entrées/sorties, en vue d’obtenir un modeéle mathématique représentant son
comportement dynamique. A priori, les réseaux de neurones récurrents seraient des candidats
idéaux pour la réalisation de ce genre de taches notamment par ce qu’ils sont capables de
maintenir une représentation non linéaire de I’historique des entrées au sein de leurs
dynamiques internes.

Les systemes deécrits par des modeles fractionnaires, utilisant des équations
différentielles fractionnaires basées sur la dérivée non entiere ont suscité I’intérét de la
communauté scientifique, en raison du nombre de plus en plus important des phénomenes
physiques appropriés au comportement fractionnaire. Comme on la souligné précédemment
ces phénomeénes sont caractérisés par les propriétés de mémoire longue et de dimension
infinie. Cette caractéristique impose I’utilisation de modéle & dimension infini pour modéliser
un systeme fractionnaire par des modeles entiers. Dans ce contexte, I’identification de tels
systemes par des modeles entiers s’avers inadaptée, et requiert un nombre important de
parametres pénalisant ainsi le modéle obtenu. Le développement des méthodes
d’identifications basées sur les modeles non entiers apparait donc comme une nécessité, mais
ils se révelent donc nettement plus complexes que dans le cas entier, du fait de I’estimation
des ordres fractionnaires aux mémes titres que les parameétres du modéle (Djamah et al, 2010).

Ainsi les réseaux de neurones artificiels, peuvent constituer une nouvelle approche
permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes d’identification et de
modélisation des systémes fractionnaire.
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L’objectif de ce chapitre concerne I’identification et la prédiction a un pas
d’échantillonnage a I’aide des réseaux de neurones, la dynamique des modéles fractionnaires,
synthétisés soit a partir de la fonction de transfert ou bien a partir des formes d’état d’ordre
non entier. Pour se faire, nous sommes basés sur deux architectures neuronales différentes. La
premiere architecture est appelée « Réseau de neurone multicouches MLP bouclé d’entrée ».
Quant a la seconde, appelée « Réseau de neurones a espace d’état», qui utilise la
représentation d’état des systémes pour reconstituer le comportement des états et la sortie du
systeme.

2. ldentification

L’identification d’un systéme a pour intérét évident en commande de processus : c’est
souvent sur la base d’un modele qu’il est possible de concevoir une stratégie de conduite, hors
ligne ou en ligne. Or, si I’identification des systemes linéaires a été largement étudiée et
semble ne plus poser de problémes insurmontables pour la majorité des cas, il n’en est pas de
méme pour les systémes non-linéaires et les systémes d’ordre non entier. En revanche, les
réseaux de neurones offrent d’intéressants avantages lorsqu’on les utilise pour
I’approximation de fonctions. Il est dés lors nature de penser a appliquer ces techniques en
identification de processus.

Généralement, on peut distinguer deux techniques d’identification a base de réseau de

neurones: I’identification directe et I’identification inverse.

2.1. Identification directe

Le principe de I’identification directe est illustré par la Figure 3.1. Pour ce type
d’identification le réseau de neurones identificateur RNI est utilisé en parallele avec un
processus de type boite noire. La sortie estimée du réseau y est comparée a la sortie réelle du

processus y ; I’erreur e qui en résulte sert a ajuster les parametres du réseau neuronal.

»| Processus y
u
+ e
B
| Réseau Y )
Neuronal
Algorithme

d’apprentissage

Figure 3.1 : Schéma d’identification directe d’un processus avec réseau de neurones.
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2.2. ldentification inverse
Dans cette technique, I’entrée u du processus est comparée avec la sortie estimée i de
I’identificateur neuronal RNI, et la sortie du processus est injectée comme entrée du réseau de

neurones. Le principe de cette identification est illustré par la Figure 3.2.

y

Processus _a

»

X

Réseau
Neuronal

Algorithme >

d’apprentissage

Figure 3.2 : Schéma d’identification inverse d’un processus avec réseau de neurones.

Apres un apprentissage hors-ligne du modéle inverse, le réseau de neurones

identificateur peut étre configuré afin d’assurer un contréle direct du processus.

3. Application des réseaux de neurones a I’identification d’un modéle d’ordre entier

On a vu précédemment que, les réseaux de neurones servent aujourd’hui a toutes
sortes d’applications dans divers domaines. Différentes structures de réseaux et algorithmes
d'apprentissages, ont été ainsi développés pour des réseaux de taille plus modeste.

Dans ce paragraphe il s'agit d’appliquer la méthode I’identification neuronale directe a
des modeles dynamiques d’ordre entiers, en utilisant des réseaux de neurones récurrents. En
effet, dans la premiére partie on va appliquer le réseau de neurones multicouches retardé en
entrée et en sortie, ensuite, dans la seconde partie on va mettre en application le réseau de
neurones de type SSNN.

Les objectifs de cette identification sont :

1. Trouver des simulateurs neuronaux a des systemes dynamiques linéaires de différents
ordres entiers, c'est-a-dire de trouver des modeles neuronaux qui reproduisent au
mieux le comportement du systéme sur un horizon infini.

2. d’évaluer les performances d’apprentissage du réseau.

3. d’évaluer la qualité d’estimation du réseau.
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3.1. Identification par un réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie

Les réseaux de neurones multicouches sont utilisés dans différents domaines tels que :
la reconnaissance de formes, le traitement du signal, filtrage, la reconnaissance vocale, l'aide a
la décision ainsi que la simulation. lls ont été aussi appliqués dans le domaine de
l'automatique, soit pour la commande de systéeme, contréle du pendule inversé, soit pour
I'identification de procédés.

Dans ce qui suit, on va identifier a I’aide d’un «réseau de neurones multicouches
retardé en entrée et en sortie », deux modéles dynamiques d’ordre entier. Le premier modéle
est un modele fonction de transfert linéaire du premier ordre, et le second modele est une

fonction de transfert linéaire du quatrieme ordre.

3.1.1. Identification d’un modele linéaire du premier ordre :
Prenons I’exemple d’un systéeme linéaire stable d’ordre un, qui est donné par la

fonction de transfert suivante :

0.5
s+0.3

G(s) = (3.1)

A I’heure actuelle, I'immense majorité des applications des réseaux de neurones sont
réalisées par des systémes numeriques (ordinateurs conventionnels ou circuits numériques
specialisés pour le traitement du signal) : il est donc naturel de se placer dans le cadre des
systémes a temps discret, régis par des « équations aux différences » (ou « équations
récurrentes », d’ou le terme de « réseaux récurrents »). Ces équations jouent le méme rdle, en
temps discret, que les équations différentielles en temps continu.

Si on discrétise le modeéle donné par I’équation (3.1), en choisissant un pas

d’échantillonnage de 0.2 seconde, on obtient la fonction de transfert en Z suivante :
Y(z) _ 0.09706

G(z) = U(z) z-0.9418 (3.2)
Laquelle nous donne I’équation aux différences ci-dessous :
y(k) = 0.9418.y(k — 1) + 0.09706. u(k — 1) (3.3

Architecture choisie :

Souvent, I’entrée et la sortie sont représentatives de la dynamique d’un systeme, dans ce cas il
faut en tenir compte explicitement pour réaliser I’apprentissage. Par conséquent, I’architecture
du modeéle neuronal multicouches, bouclé choisie, comporte: 2 entrées (I’entrée de
commande et la sortie précédente estimée par le réseau), 3 neurones dans la couche cachée, 1
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neurone dans la couche de sortie, les fonctions d’activation utilisées sont des fonctions

linéaires ; cette architecture est montrée par la Figure 3.3 ci-dessous :

Figure 3.3 : Architecture du réseau de neurones multicouches retarde en sortie.

Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :

e La séquence de commande utilisée pour I’apprentissage est une suite de créneaux,
d’amplitude aléatoire, comme le montre la Figure 3.4.a.

e La séquence de sortie utilisée pour I’apprentissage est générée a partir de I’équation
aux différences qui est donnée par I’équation (3.3).

e La séquence de commande utilisée pour I’estimation de la performance du réseau
(séquence de test) est une suite de créneaux d’amplitudes aléatoire complétement
différente de la séquence d’apprentissage, on a choisi la duré des créneaux plus longue
afin de vérifier la convergence au régime permanent, la Figure 3.4.b montre I’allure de

cette entrée.

signall signal2

alir |

o 500 1000 1500 2000 ~o 500 100 1500 2000
_a- b-

Figure 3.4 : Signal d’entrée ou de commande
-a- Séquence d’apprentissage (signall) -b- Séquence du test (signal2).
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La Figure 3.5 montre les résultats d’apprentissage et du test en utilisant un
apprentissage hors ligne avec I’algorithme de L-Marquardt. Le pas d’apprentissage est fixé au
début a 0.001.

rf

sorties sorties

N

1 [ [ _8 [ [ [
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
-a- -b-

Figure 3.5 : Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage -b- Séquence de test.

Le Tableau (3.1) ci-dessous, rassemble les erreurs quadratiques moyennes,
d’apprentissages notées (EQMA) et de tests notées (EQMT).
EQMA : Erreur quadratique moyenne de la sortie y sur I’ensemble d’apprentissage ;

EQMT : Erreur quadratique moyenne de la sortie sur I’ensemble du test.

EQMA EQMT Itérations

Levenberg Marquardt 7.0658 107’ 4.278510° 4

Tableau 3.1 : Erreur quadratique moyenne entre la sortie réelle et la sortie estimée.

D’apreés la Figures 3.5, on constate que les courbes de sortie estimée par le réseau de
neurones et celle de sortie réelle du modéle, coincident parfaitement, que soit dans la phase
d’apprentissage, ou du test. A partir du Tableau (3.1), nous constatons également que les
performances obtenues sont tres satisfaisantes, bien qu’on a utilisé uniquement 3 neurones
dans la couche cachée, et aprés seulement 4 itérations (Séquence d’apprentissage).
Eventuellement on constate que 'EQMT est supérieure a celle de I’apprentissage, Cela
s’explique par un léger sur-apprentissage des données d’entrée durant la séquence
d’apprentissage du réseau de neurones.
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3.1.2. Identification d’un modele linéaire du quatrieme ordre
Prenons maintenant, I’exemple d’un modele linéaire d’ordre quatre, qui est donné par

la fonction de transfert suivante :

G(s) = >

s*+2.53+3.5s2+4.5 +0.8

(3.4)

La réponse indicielle de la fonction de transfert (3.4), représente une dynamique
oscillatoire amortie avec un gain négatif, comme le montre la Figure 3.7, La transformée en
Z bloquée de la relation (3.4), avec une période d'échantillonnage de 0,3 seconde, nous donne

la fonction de transfert en Z suivante:
—0.00149.z3-0.01444.z2-0.01281.z—0.00104

G(2) = z*-3.306.23+4.245.22-2.483.Z +0.5488 (3.5)
La fonction de transfert (3.5) nous donne I’équation aux différences ci-dessous :
y(k) =3.306.y(k — 1) — 4.245.y(k — 2) + 2.483.y(k — 3)
—0.5488.y(k — 4) £ 0.00149. u(k — 1) — 0.01444.u(k — 2)
—0.01281. u(k — 3)—0.00104. u(k — 4) (3.6)

Architecture choisie :
L’architecture du « modéle neuronal multicouches retardé en entrée et en sortie »

choisie est montrée par la Figure 3.6 ci-dessous. Cette derniere comporte : 8 entrées (4 entrées
de commande et 4 sorties précédentes estimées par le réseau), 3 neurones linéaires dans la

couche cachée, 1 neurone linéaire dans la couche de sortie.

u(k)

u(k—1) 1

u(k —2)

u(k - 3) ‘

9(k) yle+1)
Yk —1)
y(k—2)
y(k—3)

Al Pl S Pal e el

Figure 3.6 : Architecture du réseau de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie.
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Le signal d’entrée utilisé pour identifier le systeme est illustré par la Figure 3.4.a.

Step Response
T

-7 ! 1 1 ! I
o 5 10 15 20 25 30

Time (sec)

Figure 3.7 : Réponse indicielle de la fonction de transfert (3.4)

La Figure 3.8 montre les résultats d’apprentissage et du test, relatifs a I’apprentissage
hors ligne avec I’algorithme de L-Marquardt, dont Le pas d’apprentissage est fixé au début a
0.001.

sorties sorties
30 . : . 30 .

ynet

20+ ﬁ{v b 20+
10+ [F

ol

20+

ynet

-30 -30
0

500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
_a- b-

Figure 3.8 : Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage, -b- Séquence de test.
Le Tableau (3.2) ci-dessus rassemble les erreurs quadratiques moyennes,
d’apprentissages notées (EQMA) et de tests notées (EQMT).

EQMA EQMT Itérations

Levenberg Marquardt 2.6885 10 4.0482 10* 8

Tableau 3.2: Erreur quadratique moyenne entre la sortie réelle et la sortie estimée.
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D’apreés la Figure 3.8 on remarque une trés bonne poursuite de la trajectoire désirée
par la courbe de sortie estimée par le réseau, que se soit en phase d’apprentissage ou en phase
du test. A partir du Tableau (3.2), on peut conclure que les erreurs de poursuite sont bornées
par de faibles valeurs malgré qu’on a utilisé uniquement, 3 neurones dans la couche cachée, et
apres seulement 8 itérations. En comparant les Tableaux (3.1) et (3.2), on constate
effectivement une légére augmentation des erreurs quadratiques avec le deuxieme modeéle,
ceci s’explique physiquement par le fait que I’ordre du modele a identifier a augmenté, ce qui
complique la poursuite de sa dynamique.

En conclusion, on peut dire que le réseau de neurones multicouches retardé en entrée
et en sortie, est capable d’identifier n’importe quel modele dynamique linéaire d’ordre entier.
La dynamique du systéme est “’captée’” a I’aide de lignes a retard. En revanche, la qualité de
cette identification se verra diminuée au fur et a mesure que I’ordre du modele dynamique a

identifier augmente.

3.2. Identification par un réseau de neurones SSNN

Comme dans le cas précédent, on va identifier & I’aide d’un «réseau de neurones
SSNN », deux modéles dynamiques d’ordre entier. Le premier modéle est un modele d’état
linéaire de premier ordre, et le second modéle est aussi un modéle d’état linéaire de quatrieme
ordre. Dans le but de comparer les résultats et les performances obtenus avec le réseau de
neurones SSNN et ceux du réseau multicouches précédent, on choisira les mémes exemples

de modeles dynamiques utilisés précédemment.

3.2.1. Identification d’un modele d’état linéaire d’ordre 1 :
Considérons le systeme donné par le modele d’état linéaire du premier ordre
suivante :

{x(k +1) = 0.9418.x(k) + 0.0971. u(k)
y(k) = 1.x(k)

L’équation (3.7), représente I’équation d’état discréte du modele fonction de transfert

(3.7)

(3.1), échantillonné avec une période d’échantillonnage Te = 0.2 sec.

L’architecture du modele neuronal (SSNN) choisie, comporte: une entrée de
commande u(k), 2 neurones linéaires dans la premiére couche cachée, un neurone d’état
linéaire, 2 neurones linéaires dans la deuxiéme couche cachée, et enfin un neurone linéaire
dans la couche de sortie. On notera cette architecture par (1, 2, 1, 2 ,1) qui est montrée par la

Figure 3.9.
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U(k)
W" 20k + 1) whz

x(k)

Figure 3.9: Architecture du SSNN (1, 2,1, 2, 1)

A partir de cette architecture neuronale, on écrira la représentation d’état suivante :

{J?(k +1) = &.x2(k) + I.u(k)
(k) = P.2(k)

Telque: ® =W« W™, T =Whx Wi @ =W xWh?

Les résultats d’apprentissage et de test obtenus en utilisant un apprentissage hors ligne

(3.8)

avec I’algorithme de L-Marquardt sont illustrés par la Figure 3.10. A partir de ces résultats, on
constate une parfaite adéquation entre les courbes simulées et celles estimées ainsi que, un
rejet des pics dus au changement de consigne, ce qui permet de conclure que les performances
de poursuite sont trés peu affectées par ces changements. Cela est di a la faible sensibilité aux

changements des données d’entrées du réseau.

variabled'état sortie
6
4
2
0
-2 |
- | ynet
xnet ——— X -y
-6 . -10 . . ; !
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
a- -b-
variabled'état sortie

xnet
— X

500 1000 1500 2000 o 500 1000 1500 2000
- d-

Figure 3.10 : Résultats obtenus avec le SSNN
-a- et -b- séquences d’apprentissages, -c- et -d- séquences de tests.

54



Chapitre 3: Identification par réseaux de neurones des modeles d’ordre non entier

Le Tableau (3.3) ci-dessous rassemble les erreurs quadratiques moyennes, d’apprentissages
notées (EQMA) et de tests notées (EQMT).

EQMAX EQMAy EQMTX EQMTy

Levenberg-Marquardt | 5.2591 10 1.3849 1077 3.1318 107%™ 3.1317 10"

Tableau 3.3 : erreur quadratique moyenne entre I’état (la sortie) estimé
et I’état (la sortie) réel.

D’apreés le Tableau (3.3), nous constatons que les performances de poursuite obtenues
sont excellentes, du fait que, les EQMTx et TEQMTYy sont de I’ordre de 10™, et cela est
obtenu avec I’utilisation de deux neurones seulement dans chaque couche cachée, et aprés 4
itérations.

La comparaison des Tableaux (3.1) et (3.3), montre que I’utilisation de I’architecture
SSNN a amélioré considérablement I’lEQMTYy, en la faisant passer de 10° & 107°.

Les matrices des poids obtenues aprées I’étape d’apprentissage sont les suivantes :

Wi =g oaaal W = 111538 ol
We° =[-05280 —0.3466];

®=Wh«Wr"=0.9418,T = Wk« Wi =0.0971,¥ = W° « Wh2 = 1.0000

| ;w" =[-02338 08396]; W"? = [:cl)'

En remplacant les valeurs de ®,T'et ¥ dans I’équation (3.8) on obtient I’équation
d’état suivante :

{J?(k + 1) = 0.9048.2(k) + 0.0952. u(k)
y(k) = 2.2(k)

Les matrices poids obtenues (®, T et W) sont identiques aux matrices d’états du modele réel.

(3.9)

3.2.2. Identification d’un modele d’état linéaire d’ordre 4 :
Dans le but de compliquer encore d’avantage I’identification, on prend I’exemple d’un
modele d’état du quatriéeme ordre, ayant pour représentation d’état I’équation suivante :

( 04462 —03961 —02218 —0.08583

| x(k+1)=| 04291 08754 -007422 -002907 S

J 01454 05745 09844 0006153 | x(k)+| Oto% | u(k) (3.10)
| 0007691 004403 01494 09998 0001102

\y) = [0 0 0 —1.25] x(k) '

L’équation (3.10), représente I’équation d’état discrete de modéle fonction de transfert
(3.4), échantillonné avec une période d’échantillonnage de 0.3 sec.

La Figure 3.11 montre I’architecture du modéle neuronal SSNN (1, 4, 4, 2, 1) qui
correspond a ce systeme. Cette architecture est composée de : une entrée de commande u(k),

4 neurones linéaires dans la premiere couche cachée, 4 neurones d’états linéaires, 2 neurones

55



Chapitre 3: Identification par réseaux de neurones des modeles d’ordre non entier

linéaires dans la deuxiéme couche cachée, et enfin un neurone linéaire dans la couche de

sortie.

Figure 3.11 : Architecture du SSNN (1, 4, 4, 2, 1).

Les résultats :
La Figure 3.12 montre les résultats du test du SSNN (1, 4, 4, 2, 1) apres 6 itérations en
utilisant un apprentissage hors ligne avec I’algorithme de L-Maquardt.
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variable d'état
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Figure 3.12: résultats du test obtenus avec le SSNN (1, 4, 4, 2, 1)

Le Tableau (3.4) et le Tableau (3.5) ci-dessous rassemblent les erreurs quadratiques
moyennes, d’apprentissages notées (EQMA) et de tests notées (EQMT).
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EQMAXx1 EQMAX2 EQMAX3 EQMAXx4 EQMAy
L-M 4.0205 107 8.8058 10° 1.8122 10°® 1.1818 10° 1.7439 10
Tableau 3.4 : Erreurs quadratique moyenne d’apprentissage entre les
états estimés et les états réels, la sortie estimée et la sortie réelle.
EQMTx1 EQMTx2 EQMTxX3 EQMTx4 EQMTy
L-M 1.640310%° | 1.389210° 2.3289 107 3.0783 107 4.8099 10™°

Tableau 3.5 : Erreurs quadratique moyenne du test entre les états
estimés et les états réels, la sortie estimee et la sortie réelle.

D’apreés la Figure 3.12 et les Tableaux (3.4) et (3.5), et malgré une dynamique trés
oscillatoire des d’état, les performances obtenues sont excellentes, et cela est obtenu avec
seulement 4 neurones dans la premiere couche cachée et de 2 neurones dans la deuxieme
couche cachée. En comparant le Tableau (3.5) avec le Tableau (3.2) on constate une nette
amélioration de I'EQMTy, puisque elle passe de 10 & 10™°, grace a I'utilisation du réseau
SSNN.

Les matrices poids obtenues aprés apprentissage avec la méthode de L- Marquardt

sont les suivantes :

0.5987 —-0.1294 -21378 56936 —0.1692

wi=|-05633[ - [-11399 08029 38718  —0.7796|.
0.2464 |' —-0.2295 -16021 19418 07672 |
0.0581 05957 1.6038  —1.5000 0.9142
0.3269 —05447 -0.2252 —0.3089

wh=| 03428 —00897 —05455 0.4129 .thz[—0-6682 —-01920 03197 1.0647 7.
03114 01702 -0.3604 04985 |’ 24839 07139 —1.1884 24555!°
-0.1881 01797 07319 0.5979

W°=[-07245 -0.1949];

La aussi le modéle neuronal peut &tre mis sous la représentation d’état avec les valeurs

numériques obtenues aprés apprentissage, ® = Wk W"; T = Wh Wi, @ = we wh?

( 04462 -03961 —02218 —0.08583 0.4201
. _| 04201 08754 -007422 -0.02907| . 0.1454
{ £(e+1)=| 01454 05745 09844 —0006153 ‘ (k) + [ 0.03076 ‘ u(k) (3.11)
| 0007691 004403 01494 09998 0.001192
l 9®=[o 0 0 —-1.25 1.x2(k)

La représentation d’état obtenue avec les poids optimaux du réseau SSNN qui est
donné par (3.11), est exactement la méme que celle de la représentation du systéme de
I’équation (3.10) ; donc un réseau de neurone a espace d’état (SSNN) peut reproduire
parfaitement le comportement de n’importe quel systeme linéaire.

D’apres les résultats obtenus, on peut conclure que pour I’identification des modeles
linéaires entiers, le réseau SSNN est beaucoup plus performant que le réseau multicouches

retardé en entrée et en sortie, du fait que le réseau SSNN en plus de son identification de la
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sortie du modele, il arrive a identifier aussi les différentes variables d’états. Ce qui lui permet
d’accéder a la dynamique internes du modeéle.

4. Application des réseaux de neurones a I’identification de modéles d’ordre non entier

Dans ce paragraphe il s'agit de proposer deux architectures neuronales récurrentes
ensuite les appliquer a [I’identification des modéles d’ordre fractionnaires. Ces deux
architectures, seront inspirées a partir des deux architectures neuronales, appliquées
auparavant pour identifier des modeles d’ordre entier.

Dans la premiére partie on va appliquer le réseau de neurones de type multicouches
retardé en entrée et en sortie pour identifier un modele fonction de transfert d’ordre
fractionnaire, ensuite, dans la seconde partie on va appliquer le réseau de neurones de type
SSNN pour identifier un modele d’équation d’état d’ordre non entier.

Comme précédemment les objectifs de cette identification sont :

1. Trouver des simulateurs neuronaux a des systemes fractionnaires, c'est-a-dire
de trouver des modeles neuronaux qui reproduisent au mieux le comportement
du systéme fractionnaire sur un horizon infini.

2. Evaluer les performances d’apprentissage des deux architectures neuronales
récurrentes.

3. D’évaluer la qualité d’estimation deéduite des deux architectures neuronales

récurrentes.

4.1. Identification par un réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie

On a vu que le «réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie »,
parvient facilement a identifier les différents modeles dynamiques d’ordre entier, et
reproduire fidélement leurs dynamiques et pour des entrées quelconques et avec une bonne
précision. Malheureusement, on a vu précédemment que dés qu’on augmente la dimension du
modéle, la performance du «réseau multicouches retardé en entrée et en sortie » diminue
avec, ce qui réduit considérablement la possibilité d’identifier les systémes fractionnaires avec
cette architecture, étant donné que ces derniers sont de dimension infinie, c'est-a-dire a
mémoire infinie, par conséquent on est ramené a effectuer quelques modifications dans cette
architecture, afin que cette derniere puisse représenter la dynamique fractionnaire des
systemes d’ordre non entier.

Comme précédemment, on va identifier a I’aide de ce réseau de neurones deux
modéles dynamiques d’ordre fractionnaire. Le premier modele est un modele fonction de

transfert linéaire de dimension un, et le second est de dimension deux.
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4.1.1. Identification d’un modele fractionnaire linéaire de dimension 1
Prenons I’exemple d’un systéme linéaire stable d’ordre non entier strictement propre,

de dimension un, donné par la fonction de transfert suivante :

G(S) — 0.5

S12541 (3.12)
Les détails concernant I’apprentissage sont les suivants :
e La séquence de commande utilisée pour I’apprentissage est une suite de créneaux
d’amplitude et de durée aléatoire, la séquence comporte 3000 pas d’échantillonnage;
elle est représentée par la Figure 3.13.a.
e La séquence de sortie utilisée pour I’apprentissage et du test, est générée a partir de la
simulation de la fonction de transfert fractionnaire (3.12).
e La séquence de commande utilisée pour I’évaluation de la performance du réseau
(séquence du test) est une suite de dix créneaux d’amplitude aléatoire, la séquence

comporte aussi 3000 pas d’échantillonnage, elle est représentée par la Figure 3.13.b.

La simulation du modeéle (3.12) et réalisée avec la méthode d’approximation de
Grinwald-Letnikov avec un pas d’échantillonnage de Te= 0.05 secondes.
Le temps de simulation du modéle (3.12), en lui appliquant la séquence
d’apprentissage et la séquence du test, égale a 711.3 secondes (11.85 minutes).
Sachant que cette simulation est réalisée avec un micro ordinateur qui possede les
caracteéristiques suivante :
e Microprocesseur Pentium (R) 4CPU 2.80GHz.
e RAM de 480 Mo.

Architecture proposée:

Du fait que, les systémes fractionnaires possedent une mémoire longue, il est alors nécessaire
de tenir compte des sorties et des entrées précédentes du réseau. Par conséquent, I’architecture
du « modele neuronal multicouches retardé en entrée et en sortie proposé» est donnée par la
Figure 3.14, cette derniere comporte : 10 entrées (5 entrées précédentes de I’entrée de
commande et 5 sorties précédentes du réseau), 3 neurones dans la couche cachée, 1 neurone
dans la couche de sortie ; tous les neurones utilisés dans la couche cachée et dans la couche de
sortie possedent des fonctions linéaires.
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Entréel Entrée2
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Figure 3.13 : Signal d’entrée ou de commande.
-a- Séquence d’apprentissage, -b- Séquence du test.

Figure 3.14 : Architecture du réseau de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie.

Le temps de simulation nécessaire pour simuler le modéle (3.12) avec ce réseau de
neurones en lui appliquant en entrée la séquence de test, est égale seulement & 8.21 secondes.
La Figure 3.15, montre les résultats d’apprentissage et de validation avec a un

apprentissage hors ligne en utilisant I’algorithme de L-Marquardt.
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sorties
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Figure 3.15 : Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et de test
-a- Séquence d’apprentissage. -b- Séquence de test.

La Figure 3.16 montre I’allure des erreurs d’apprentissage et de validation entre la

sortie désirée et la sortie estimée.

x 10° Erreurl
2 T T T T T

3 [ [ [ [ [
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

_a-
x 10° Erreur2
8 T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure 3.16: Erreurs obtenus lors de I’apprentissage et de test
-a- Erreur d’apprentissage. -b- Erreur de test.

La Figure 3.16, illustre les profils des erreurs de poursuite en phase d’apprentissage et
de test. Ces résultats montrent des qualités de poursuite satisfaisantes. En effet, nous
constatons d’une part que les erreurs de poursuite sont bornées par de faibles valeurs et
d’autre part ces courbes présentent quelques fluctuations qui sont dues aux changements
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brusques des valeurs du signal d’entrée. Il est toutefois essentiel de noter que les phénomenes
non modélisés dégradent la qualité des résultats.

Le Tableau (3.6) ci-dessous rassemble les erreurs quadratiques moyennes,
d’apprentissages notées (EQMA) et de validations notées (EQMT).

EQMA EQMT Itérations

Levenberg-Marquardt 1.6988*10™* 1.2661*10° 10000

Tableau 3.6 : Erreur quadratique moyenne entre la sortie réelle et la sortie estimée.

D’apreés la Figure 3.15, on constate que la sortie estimée par le réseau de neurones suit
trés bien la sortie du modéle fractionnaire (3.12), méme dans la phase de validation. On
constate également I’absence des pics dus aux changements brusque de I’entrée. A partir du
Tableau (3.6), on peut déduire aussi que les performances de poursuites obtenues avec 3
neurones dans la couche cachée, sont trés bonnes, néanmoins, I’apprentissage a nécessité
10000 itérations.

Bien qu’on a choisit une structure neuronale trés simple, qui utilise uniquement 5
valeurs passées de I’entrée et de la sortie estimée par le réseau de neurones, ce dernier a réussi
a identifier la dynamique tres complexe du modele fractionnaire. En effet, ce réseau de
neurones, est parvenu durant la phase d’apprentissage a réajuster ses poids de connexion de
tel sort a compenser I’absence de tout I’historique du modele fractionnaire.

4.1.2. Identification d’un modéle fractionnaire linéaire de dimension 2
Prenons maintenant un deuxiéme exemple plus complexe, qui est donné par la relation
(3.13) ; il s’agit d’un modéle d’ordre non entier, non commensurable, strictement propre et de

dimension deux:;

512544512348
§24842.512541

G(s) = (3.13)

La simulation du modele (3.13), est effectuée également avec la méthode
d’approximation de Griinwald-Letnikov, en utilisant un pas d’échantillonnage Te= 0.05 sec.

Les entrées de commande sont identiques a celles appliquées précédemment (voir la
Figure 3.13).

Le temps de simulation du modele (3.13), en lui appliquant en entrée la séquence
d’apprentissage et la séquence du test, est égale a 1071.36 secondes (17 minutes).

Architecture proposée:
L’architecture du « modéle neuronal multicouches retardé en entrée et en

sortie proposée», est illustrée par la Figure 3.17 ci-dessous, qui comporte : 10 entrées (5
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entrées de commande retardées et 5 sorties précédentes calculées par le réseau), 3 neurones
dans la couche cachée, 1 neurone dans la couche de sortie; tous les neurones utilisés

possedent une fonction de transfert linéaire.

U(K) “\\\\\ \
U(k-1)
U(k-2)

U(k-3)

U(k-4)

7 () X

qufd{
S
LK

?(k-1) o

? (k-2)
? (k-3)
? (k-4)

Figure 3.17 : Architecture du réseau de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie.

L’ application de cette architecture a I’identification d’un modele fractionnaire donné
par I’équation (3.13) permet d’obtenir les performances montrées sur les Figures (3.18 et
3.19). La Figure 3.18 représente les resultats d’apprentissage et du test en utilisant un
apprentissage hors ligne avec I’algorithme de L-Marquardt. Quant a la Figure (3.19) montre
I’allure des erreurs d’apprentissage et du test entre la sortie désirée et la sortie estimée. Le

Tableau (3.7) rassemble les erreurs quadratiques moyennes, d’apprentissages notées (EQMA)
et de tests notées (EQMT).

Le temps de simulation nécessaire pour simuler le modéle (3.13) avec ce réseau de

neurones en lui appliquant en entrée, la séquence du test, est égale seulement a 8.25 secondes.
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Figure 3.18 : Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage. -b- Séquence de test.
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Figure 3.19 : Erreurs obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Erreur d’apprentissage. -b- Erreur du test.
EQMA EQMT Itérations
Levenberg Marquardt 2.6516*10™" 0.0049 4171

Tableau 3.7: Erreur quadratique moyenne entre la sortie réelle et la sortie estimée.

On conclue que apres une période d’adaptation que :
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e Ces résultats graphiques permettent une trés bonne poursuite de la sortie du modéle
non entier par la sortie du réseau de neurones dans la phase d’apprentissage, et aussi
une bonne poursuite dans la séquence de validation mais avec un tres léger décalage
entre les deux courbes au niveau du régime permanant.

e Ladynamique des erreurs de poursuite dans les phases appropriées a I’apprentissage et
au test, présentent des fluctuations causées par un changement brusque de la valeur du
signal d’entrée.

e Les profils des erreurs de poursuite sont bornés par de faibles valeurs.

e Malgré I'utilisation de seulement 3 neurones linéaires dans la couche cachée, le réseau
neurones multicouches est parvenu a des résultats satisfaisants. En revanche, on
comparant le Tableau (3.7) et le Tableau (3.6), on constate une augmentation de
I’erreur. Ceci s’explique par le fait que la dimension du modele a augmenté, ce qui
complique un petit peu I’identification de la dynamique du modéle par le réseau le
neurones multicouches retardé en entrée et en sortie.

e Malgré une grande complexité de la dynamique des modeles fractionnaires, leur
identification avec des «réseaux récurrents multicouches retardé en entrée et en
sortie », s’est avéré finalement, simple et efficace, puisque, la structure du réseau
utilise seulement une seule couche cachée composée de quelques neurones et un seul
neurone dans la couche de sortie. Les fonctions d’activations des neurones étant
linéaires.

e On constate aussi que le temps de simulation du modele fractionnaire avec le
nouveau : « réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie », se fait en
un temps beaucoup plus court, comparé a celui de la méthode d’approximation de
Grunwald-Letnikov, ce qui est un grand avantage pour la simulation de ce type de

modeéles.

4.2. Identification par un réseau de neurones SSNN
On a vu précédemment, que la structure des réseaux de neurones a espace d’état, convient
parfaitement pour identifier des systemes linéaires décrits par une représentation d’état
classique (d’ordre entier). Par conséquent, on va s’inspirer de cette structure neuronale, afin de
réaliser une nouvelle architecture adaptée a I’identification d’un systéeme décrit par un modele
d’état d’ordre non entier.
Afin de comparer les résultats et les performances du réseau de neurones SSNN

proposé, avec ceux du « réseau multicouches retardé en entrée et en sortie» proposé pour
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identifier les modéles fractionnaire, on va utiliser les mémes modéles fractionnaires (3.12) et
(3.13).
4.2.1. ldentification d’un modele d’état non entier a 1 variable I’état:
Prenant le méme modele fractionnaire de dimension 1, déja donné par la relation
(3.12). Sa représentation d’état s’exprime comme suite :
{ DY%5x(t) = —1.x(t) + 2. u(t)
y(t) = 0.25. x(t)

Cette représentation d’état peut étre vérifiée en utilisant la relation donnée par (1.58).

(3.14)

Ce modele d’état non entier posséde une seule variable d’état, dérivée a d’ordre
fractionnaire 1.25. La simulation du modéle d’état (3.14) est réalisée également par la
meéthode d’approximation de Griinwald-Letnikov, en utilisant un pas d’échantillonnage Te=
0.05 sec.

Architecture proposée :

D’apreés le modéle d’état fractionnaire (3.14), on constate que I’opérateur fractionnaire
s’opere uniquement sur I’équation d’état du modele, c'est-a-dire sur les d’états et les entrées
de commande, alors, il est essentiel de tenir compte de I’historique des variables d’état ainsi
que des entrées de commande dans la conception de I’architecture du réseau SSNN. Cette
architecture s’inspire elle aussi du réseau SSNN.

L’architecture du modeéle neuronal (SSNN) proposée: comporte 5 entrées de
commande, 3 neurones linéaires dans la premiéere couche cachée, un neurone d’état linéaire, 2
neurones linéaires dans la deuxiéme couche cachée, et enfin un seul neurone linéaire dans la
couche de sortie. La couche d’entrée tient compte aussi de I’historique de I’état du modéle
neuronale. On notera cette architecture par (1, 3, 1, 2 ,1). L’entrée de commande et la variable
d’état sont retardées cing fois, comme le montre la Figure 3.20.
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u(k)

u(k-1)

u(k-2)
u(k-3)
u(k-4)

y(k+1)

2(k)

2(k-1)

2(k-2)
2(k-3)
2(k-4)

Figure 3.20: Architecture du SSNN (1, 3, 1, 2, 1) modifié.

Les signaux de commande sont identiques a ceux appliqués dans le chapitre précédent
(voir la Figure 3.13).

La Figure 3.21, montre le résultat d’apprentissage pour le réseau de neurones SSNN
(1, 3, 1, 2, 1) modifié, en utilisant le signal d’apprentissage de la Figure 3.13-a-

variable d'état sortie
0.8 0.2

W NN IS

0.4 q 0.1
0.2 q 0.05

or q or
-0.2 q -0.05+
0.4} B -0.1
-0.6 - V B -0.15+ V
-0.8} VJ xnet i 02l VJ ynet

x T - ¢
1 . . . . . .0.25 . . . . .
(0] 500 1000 1500 2000 2500 3000 (0] 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure 3.21 : Résultats d’apprentissage obtenus avec le SSNN (1, 3, 1, 2, 1) modifié.

La Figure 3.22, illustre les essais en simulation (test) du réseau de neurones (1, 3, 1, 2,

1) en utilisant le signal de commande, donné par la Figure 3.13-b-.
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variables d'état
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Figure 3.22 : Résultats du test obtenus avec le SSNN (1, 10, 1, 2, 1) modifie.
-a- Variables d’état  -b-Sorties.

D’apreés les Figures 3.21 et 3.22 on constate que les courbes des états et des sorties
(estimées et réelles) sont presque confondues dans les phases appropriées a I’apprentissage et
au test et qu’elles ne présentent pas de pics au changement de consigne.

Le Tableau (3.8) rassemble les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et du
test entre I’état estimé et I’état réel, la sortie estimée et la sortie réelle. Les résultats obtenus
sont trés bons; en comparant les deux Tableaux (3.8) et (3.6), on constate que les
performances de poursuites obtenues avec le réseau SSNN modifié en 12 itérations, n’ont pas
été atteintes par le réseau de neurones multicouches en 10000 itérations. Ce qui démontre
clairement la performance du réseau SSNN modifié.

EQMAX EQMAy EQMTx EQMTy Itérations

L-M 3.2042*10* | 5.3243*10* | 1.9574*10* 1.2234*10° 12

Tableau 3.8 : Erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et de test
entre I’état estimé et I’état réel, la sortie estimée et la sortie réelle.

Le temps de simulation nécessaire pour simuler le modele (3.14) avec ce réseau neurones en

lui appliquant en entrée, la séquence du test, est égale seulement & 10.49 secondes.
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4.2.2. Identification d’un modele d’état non entier a 2 variables d’états:
Maintenant prenant I’exemple d’un modéle d’état non entier avec deux variables
d’états, représenté par la relation suivante :
([Di-fxl(t)]:[ 0 1]_[x1(t)]+[2].u(t)
D123 x,(t) -1 =21"1x,(¢) 1

x1(t)]

(3.15)
=12 11|

L’équation (3.15) représente le modele d’état du modeéle fonction de transfert d’ordre
non entier déja donné par I’équation (3.13), qui peut étre aussi vérifié par la relation (1.58).

La représentation d’état généralisée (3.15) comporte deux variables d’états qui sont
dérivées respectivement aux ordres non entiers 1.25 et 1.23.
Architecture proposeée :

La Figure 3.23, montre I’architecture du modele neuronal (SSNN) proposé (1,3, 2, 2,
1), qui comporte des entrées de commande u(k), 3 neurones linéaires dans la premiére couche
cachée, deux neurones d’états linéaires, 2 neurones linéaires dans la deuxiéme couche cachee,
et enfin un neurone linéaire dans la couche de sortie. Les deux variables d’états ainsi que

I’entrée de commande sont retardées cing fois, ensuite appliquées a I’entrée du réseau.
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Figure 3.23: Architecture du SSNN (1, 3, 2, 2,1) modifié.

Apres simulation de la représentation d’état précédente (3.15), en utilisant toujours
I’approximation de Griinwald-Letnikov avec une période d’échantillonnage Te= 0.05 sec et
en appliquant le méme signal de commande utilisé précédemment (Figure 3.13-a-), on obtient
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les courbes données par la Figure 3.24 qui montre I’évolution des variables d’états et de la

sortie en fonction du temps.

variation des états du mdele en utilisant Grunwald
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Figure 3.24 : Résultats de simulation du modéle d’état non entier
-a- Variables d’états, -b- Variable de sortie

La Figure 3.25, montre le résultat d’apprentissage du réseau de neurones SSNN (1, 3, 2, 2, 1)
en utilisant I’entréel comme signal d’apprentissage, qui est illustré par la Figure 3.13-a-.
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Figure 3.25 : Résultats d’apprentissage obtenus avec le SSNN (1, 3, 2, 2, 1) modifié.
-a- Variables d’états. -b- Variable de sortie.

La Figure 3.26, montre le résultat du test du réseau de neurones SSNN (1, 3, 2, 2, 1)

en utilisant I’entrée 2 comme signal du test, qui est illustré par la Figure 3.13-b-.
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Figure 3.26 : Résultat du test obtenu avec le SSNN (1,3, 2, 2,1) modifié.
-a- Variables d’états -b- variable de sortie.

Le Tableau (3.9) rassemble les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et du
test entre les états estimés et les états réels, la sortie estimée et la sortie réelle.

EQMAXL | EQMAX2 | EQMAy | EQMTxL | EQMTx2 | EQMTy | Itération

L-M 1.36*10%° | 1.5*10 7.17%10% 1.1*10° | 3.66*10* | 4.4*10° 91

Tableau 3.9 : Erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et du test
entre les états estimés et les états réels, la sortie estimée et la sortie réelle.

Le temps de simulation nécessaire pour simuler le modele (3.15) avec ce réseau
neurones en lui appliquant en entrée, la séquence du test, est égale seulement a 11.26
secondes.

A partir des Figures 3.25 et 3.26, on peut conclure une parfaite adéquation entre les
courbes simulées et celles estimées par le réseau de neurones, dans les étapes appropriées a
I’apprentissage et a la validation. En comparant les deux Tableaux (3.9) et (3.7), on constate
que les performances de poursuite obtenues avec le réseau SSNN en 91 itérations, sont
meilleures que celles obtenues avec le réseau de neurones multicouches en 4171 itérations. Ce
qui démontre encore une autre fois la performance du réseau SSNN propose.

Par conséquent, la prise en compte du comportement interne du systéme fractionnaire
(variables d’états), améliore considérablement le temps de convergence ainsi que

I’identification neuronale du systéeme non entier.
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En comparant le temps de simulation avec celui de la méthode d’approximation de
Grinwald-Letnikov, on a constaté également que le temps de simulation est beaucoup plus

court avec le réseau de neurones a espace d’état SSNN propose.

5. Application des réseaux de neurones a la prédiction a un pas d’un modéle non entier

On se propose maintenant d’utiliser un réseau de neurones statique afin de prédire a
chaque instant d’échantillonnage t = k.T, la valeur future d’un signal.

Dans ce paragraphe, il s'agit d’appliquer deux types d’architectures neuronales
statiques a la prédiction a un pas des modeles d’ordre fractionnaires, ces architectures sont
basées elles aussi sur les deux architectures neuronales, appliquées auparavant pour identifier
les modeles d’ordre entier.

En effet, dans la premiére partie on va appliquer le réseau de neurones multicouches
statique pour la prédiction a un pas d’un modeéle fonction de transfert d’ordre non entier,
ensuite, dans la seconde partie on va appliquer le réseau de neurones de type SSNN prédicteur
pour la prédiction a un pas d’un modele d’équation d’état d’ordre non entier.

5.1. Prédicteur a un pas d’un modele non entier avec un réseau multicouches prédicteur
Afin de prédire la sortie d’un systéme fractionnaire a un pas d’échantillonnage avec un

réseau de neurones multicouches statique, on prend le méme exemple du modele fractionnaire

utilisé précedemment et le méme fichier de données entrées /sorties, données respectivement

par la fonction de transfert (3.13) et la Figure 3.13.

Architecture proposée:

L’architecture du modele neuronal statique multicouches proposée pour la prédiction a
un pas d’échantillonnage du modele fractionnaire comporte: 11 entrées (une entrée de
commande et 10 valeurs passées de la sortie du modele a identifier), 5 neurones non linéaires
dans la couche cachée, 1 neurone linéaire dans la couche de sortie; tous les neurones utilisés
dans la couche cachée possedent une fonction de transfert tangente hyperbolique (th), comme
le montre la Figure 3.27 ci-dessous :
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Figure 3.27 : Architecture du réseau de neurones multicouches prédicteur a un pas.

La Figure 2.28 illustre les résultats d’apprentissage et du test en utilisant un
apprentissage hors ligne avec I’algorithme de L-Marquardt.

sortie

sortie

ynet
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-y -y
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Figure 2.28 : Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage. -b- Séquence de test.

Le Tableau (3.10), rassemble les erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et du
test entre la sortie estimée et la sortie réelle.

75



Chapitre 3: Identification par réseaux de neurones des modeles d’ordre non entier

EQMA EQMT Itérations

Levenberg Marquardt 6.6379*10” 9.1011*10° 976

Tableau 3.10: Erreur quadratique moyenne entre la sortie réelle et
la sortie estimée par le réseau multicouches prédicteur a un pas.

D’aprés les Figures 2.28-a- et 2.28-b- on constate une tres bonne approximation du
systéme, ainsi qu’une absence des pics causés par les variations brusques de I’entrée. A partir
du Tableau (3.10), on constate aussi que les performances de poursuites obtenues sont trés
bonnes. Tandis que le nombre d’itérations nécessaires pour I’apprentissage du réseau est de
976 itérations. Ce qui démontre que le réseau de neurones multicouches prédicteur proposé, a

réussi a prédire la sortie d’un modéle fractionnaire de dimension deux.

5.2. Prédiction & un pas d’un modéle fractionnaire avec un réseau SSNN prédicteur

On a vu précédemment, que la présence des d’états dans I’architecture du réseau de
neurones, contribuent a une meilleure identification de la dynamique du modeéle fractionnaire.
Par conséquent, on va s’inspirer de I’architecture SSNN pour concevoir un réseau de neurone
qui permet de prédire un pas la sortie d’un modele fractionnaire.

Afin de comparer les résultats obtenus, avec le réseau multicouches prédicteur a un

pas, on choisit le méme exemple de modele d’état fractionnaire donné par la relation (3.15).

Architecture proposeée :

La Figure 3.29 montre I’architecture du modele neuronal SSNN prédicteur proposé
(21, 10, 2, 2, 1), I’architecture du modeéle neuronal (SSNN) est constituée de 21 entrées (une
entrée de commande u (k)et 10 valeurs passées de chaque variables d’état du modele) ,10
neurones non linéaires (th) dans la premiére couche cachée, deux neurones d’états linéaires, 2
neurones linéaires dans la deuxieme couche cachée, et enfin un neurone linéaire dans la
couche de sortie. Ce réseau peut prédire la sortie et les états a I’instant k, connaissant les
valeurs passés des états du systeme.

Contrairement a I’architecture SSNN, qui utilise les d’état estimées par le réseau de
neurones, cette architecture, nécessite les valeurs passées des d’états du modeéle.
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Figure 3.29: Architecture du SSNN (21, 10, 2, 2,1) prédicteur a un pas.
La Figure 3.30 montre le résultat d’apprentissage pour le réseau de neurones SSNN (21, 10, 2,

2, 1) prédicteur a un pas, en utilisant le signal d’apprentissage de la Figure 3.13-a-.
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Figure 3.30 : Résultats d’apprentissage obtenus avec le SSNN (21, 10, 2, 2, 1) prédicteur.
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La Figure 3.31 quant a elle, montre le résultat du test pour le réseau de neurones
SSNIN (21, 10, 2, 2, 1) prédicteur en utilisant I’entrée 2 comme signal du test, illustré par de la
Figure 3.13-b-.
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Figure 3.31 : Résultats de test obtenus avec
le SSNN (21,10, 2, 2,1) prédicteur.

Les Figures 3.30 et 3.31, montrent une parfaite adéquation entre les courbes simulées
et les courbes estimées. On constate que les performances de poursuite des variables d’états et
de la sortie sont excellentes.

Le Tableau (3.11) montre que les performances de poursuite des d’états et de la sortie
sont excellentes. En comparant les deux Tableaux (3.11) et (3.10), on constate que ’EQMTy
est égale & 9.10™°, c'est-a-dire qu’elle est 10 000 fois inferieure & celle obtenue avec un réseau
de neurones multicouches prédicteur a un pas d’échantillonnage.

EQMAXI | EQMAX2 | EQMAy | EQMTxl | EQMTx2 EQMTy

L-M 1.24*10" | 3.01*10%° | 1.63*10%® | 1.52*10"° | 3.01*10%° | 9.35*10%°

Tableau 3.11 : Erreurs quadratiques moyennes d’apprentissage et du test.
entre les états estimés et les états réels, la sortie estimée et la sortie réelle.
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On conclusion on peut dire que le réseau le SSNN prédicteur a un pas, est plus
performant que le réseau multicouches prédicteur a un pas d’échantillonnage. L’introduction
des d’états dans [I’architecture du réseau a amélioré considérablement la qualité
d’identification du réseau prédicteur a un pas d’échantillonnage.

Conclusion :

Les travaux présentés dans ce chapitre portent sur I’identification des modeéles
dynamiques entiers et fractionnaires a I’aide des réseaux de neurones dynamiques. On a
entamé ce chapitre par I’identification de modeles d’ordre entier, en utilisant deux types de
réseau récurrent, a savoir « le réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie »
et « le réseau de neurones SSNN ». L’identification a abouti a des résultats trés satisfaisants,
néanmoins on a constaté la performance du réseau SSNN, puisque, ce dernier a non seulement
identifie la dynamique, mais aussi a réussit a déterminer les différentes matrices du modéle
d’état, grace a sa structure neuronale qui se rapproche de la représentation d’états classique.

Ensuite, on a abordé I’identification neuronale des modeles d’ordres non entiers
généralisés, a cet effet, on a proposé deux réseaux récurrents: le réseau de neurones
multicouche modifié, retardé en entrée et en sortie, ainsi que les réseaux de neurones SSNN
modifié, ces derniers s’inspirent beaucoup des deux architectures neuronales précédents.
Contrairement au cas entier, ou le nombre des lignes a retard du réseau, dépend
principalement de I’ordre du systéme ; le nombre des lignes a retard des réseaux proposés, ne
dépend en aucun cas de I’ordre modele de connaissance, étant donné que ce dernier est de
dimension infini. Les réseaux de neurones proposés, ont identifié les différents modeles
fractionnaires, en reproduisant leurs dynamiques avec une bonne précision. Par conséquent,
ils peuvent étre utilisés comme simulateurs neuronaux pour les systéemes linéaires d’ordre non
entiers.

A la fin de ce chapitre, on a traité la prédiction a un pas d’échantillonnage des modéles
d’ordres fractionnaires. A cet effet, deux architectures neuronales statiques ont été proposées :
« le réseau de neurone multicouches prédicteur a un pas d’échantillonnage » et « le réseau
SSNN prédicteur a un pas ». Les résultats obtenus avec ces deux structures sont excellents.
Par conséquent, les deux réseaux de neurones prédicteur précédents sont des prédicteur a un
pas idéaux capables de prédire a un pas la sortie de n’importe quel systeme fractionnaire.

Dans ce chapitre, on a démontré que le réseau SSNN et plus performent que le réseau
de neurones multicouches, dans I’identification ainsi que dans la prédiction a un pas des

modeles d’ordre fractionnaires, grace a son identification du comportement interne du
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modele. Toutefois, le réseau SSNN présente un inconvénient majeur, qui est celui de la
disponibilité des variables d’états a la mesure.

Le temps de simulation des modeles fractionnaires avec les réseaux de neurones, s’est
avéré beaucoup plus court que celui des méthodes de simulations mathématiques classiques,
qui elles, tiennent en compte de tous le passé du systéeme, ce qui augmente la duré de leur

simulation.
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Chapitre 4

Tests et resultats sur une base de données
d’un systeme fractionnaire reel

1. Introduction

Le chapitre précédent a été consacré exclusivement a l'identification et a la prédiction
a un pas des modeles théoriques d'ordre entier et non entier, a I’aide des réseaux de neurones
multicouches récurrents et les réseaux de neurones a espace d’états (SSNN).

Cependant, ce présent chapitre est consacré exclusivement a I’identification des
systemes fractionnaires réels, et cela en exploitant deux bases de données, obtenues
expérimentalement sur deux systémes thermiques non entiers.

L’objectif de ce chapitre est la validation des résultats théoriques, obtenus dans le
chapitre précédent avec le «réseau de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie
proposé » ainsi qu’avec le «réseau de neurones multicouches prédicteur & un pas

d’échantillonnage ».

2. Introduction aux systemes thermiques

L’étude des systemes thermiques a géométrie simple révéle, a travers I’établissement
des solutions analytiques, un comportement relevant de la dérivation d’ordre non entier. Ce
comportement apparait naturellement dans les systemes régis par I’équation de diffusion,
notamment entre le flux de chaleur et la température dans le cas de I’équation de la chaleur
(Battaglia, 2002 ; Benchellal, 2008).

2.1. Equation de diffusion de la chaleur

Il est bien connu que I’évolution de la température dans un milieu conducteur de la
chaleur est régie par une équation aux dérivées partielles dite équation de la chaleur.

Le transfert de chaleur idéalisé a une dimension est régi par I'équation aux dérivées
partielles appelée équation de la chaleur (Djamah, 2009) :

0T (x,t) — ﬁi( D 0T (x,t)

<x< >
% i ax) pour O0<x<oo ett>0 4.2)
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A
Avec a, = —
pcp

4.2)
Ou
a. represente le coefficient de diffusivité,
x est I'abscisse du point de mesure,
A, est la conductivité thermique du milieu, supposé constante,
c, représente la chaleur massique du milieu,
p représente la densité massique du milieu.
La géométrie du matériau considéré est caractérisée par la variable p telle que :
e p = 0 pour une géomeétrie plane ;
e p = 1 pour une geométrie cylindrique ;

e p = 2 pour une géométrie sphérique.

2.2. Etude du transfert de chaleur dans un mur plan

Dans ce paragraphe on va montrer sur un exemple simple, comment la dérivée non
entiere apparait d’une facon naturelle dans un systéeme thermique a géométrie plane (Poinot et
Trigeassou, 2004 ; Benchellal, 2008).

Pour cela considérons le cas classique du transfert de chaleur a travers un mur plan
(Figure 4.1). On considére un mur uniforme, homogene, de longueur L, chauffé sur la face A
par un flux de chaleur ¢(0,t), tandis que la face B transmet la chaleur au milieu ambiant a
travers une résistance thermique R.

La température dans le mur est une fonction T'(x, t) de I’abscisse x, avec 0 <x <L.
Cette température est considérée uniforme en chaque point d’un plan parallele aux faces A et
B. Soit ¢ (x, t) le flux de chaleur qui traverse le mur a I’abscisse x. La diffusion de la chaleur
sur ce milieu est exprimée par I’"equation de la chaleur (4.3), généralisation de la loi de Fick
(4.4).

Al L |B
I T(x,t)
' px.t)
$(0.0) ; R
E » [T7777
o * L x

Figure 4.1: Transfert de chaleur dans un mur plan.
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aT(xt) _  92T(xt)

o = %3 4.3
aT (x,t

P(x,t) = =1 T8 (4.4)

L’ equation (4.4) exprime que la propagation de la chaleur correspond a un flux
proportionnel au gradient de la température. La chaleur va se propager de la face la plus
chaude vers la face la plus froide pour équilibrer les températures par conduction.

Les équations (4.3) et (4.4) spécifient la relation entre ¢(x,t) et T(x,t), considérés
respectivement comme I’entrée et la sortie du systéme lorsque x = 0, ce qui permet de définir
I’interface de diffusion. Pour ce faire, on considére les conditions aux limites suivantes :

- Sur la surface A : le flux de chaleur ¢ (0, t) est imposé. Il représente I’entrée u(t) du

systeme.
#(0,t) = u(t) (4.5)
La sortie est alors  y(t) = T(0,t), (4.6)
- Surlasurface B :
¢(L 1) =42 (4.7)

R est la résistance thermique entre le mur et le milieu ambiant. La condition initiale de la
température est :
T(x,0)=0 (4.8)

La température du milieu ambiant est supposée constante et égale a zéro (T'(L,t)= 0). La
sortie de ce systéme est la température T(0, t) = y(t) sur la face A.

La modélisation théorique de cette interface est équivalente a la détermination de la
fonction de transfert H(s) entre Y(s) et U(s) (ou Y(s)et U(s) sont les transformées de
Laplace de y(t) et u(t)). Nous utiliserons donc la technique de la transformée de Laplace

appliquée a I’équation aux dérivées partielles.

L(T(x,t)) = T(x,s) = fooo T(x,t)e Stdt (4.9)
Avec L (%) = sT(x,s) — T(x, 0) (4.10)
Et
£(ZE) = 2 f(1(x0) = 2 T(x,s) (4.11)
Alors la relation (4.3) s’écrit
sT(x,s) — T(x,0) = 0(6% T(x,s) (4.12)
Ou encore
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0(6% T(x,s) —sT(x,s) = —T(x,0) (4.13)

qui représente une équation différentielle du deuxiéme ordre (par rapport a x) ou s est un

coefficient. Considérons cette équation différentielle sans second membre :

2
0(666? T(x,s) —sT(x,s) =0 (4.14)
Elle admet pour équation caractéristique :
al’ —s=0 = A= i\g (4.15)
La solution générale de I’"equation différentielle est de la forme :
T(x,s) = Ly(s)e?e1* + L,(s)ere* (4.16)
Soit
T(x,s) = Ll(s)ex\E + Lz(s)e_"\E (4.17)

Les termes L, (s) et L,(s) dépendent des conditions aux limites. Leur calcul se fait a
partir de ¢ (0, t)et ¢(L, t) pour cela, on doit formuler ¢ (x, s), En considérant I’équation (4.4),

qui nous permet d’écrire :

¢(x,s) = -1,

Par conséquent la dérivée de la relation (4.17) par rapport a x, nous donne
¢(x,s) = -1, [\ELl(s)ex\E — \ELz(s)e_x\El (4.19)
Pour déterminer L,(s) et L,(s), écrivons (4.19) enx =0:
B0, = A [ (11l = La() (4.20)
Pour x =L,ona:

d(L,s) = -2, [ \ELl(s)eL\E - \ELz(s)e_L\El (4.21)

N

.. L =S —L =
Définissons x; = L,(s)e \a et x, =L,(s)e %

aT (x,s)
ox

(4.18)

Soit ¢(L,s) =2 (4.22)
D’apreés la relation (4.19), on peut écrire :

_ACR\g [x1 - xZ] - x1 + xZ (423)
Posons : z= AR \g (4.24)
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Alors on obtient L(s) = Lz(s)e_z\[“:cL =1 (4.25)

z+1

En combinant (4.25) et (4.20),0n a:

L,(s) = 2L ! avec a = Z—i (4.26)

B L=
AC\E (1—ae 2Jac

On peut définir par la suite L,(s) :

S

-2 |—L
¢(0s) ae N%
L 4.27
1( ) AC\F< S D%L) ( )
c| 1-ae c
Finalement on obtient gréce a la relation (4.17) :
- |
T(x,s) = 2% S)I KIEN e | (4.28)
AC\F|<1 ae \[:C> (1—ae 2 “_CL> I
I |
| |
d(x,s) = —¢(0,s) | —=— \F e_x\g| (4.29)

On s’intéresse au transfert reliant la température a I’interface (7'(0, s)) au flux de chaleur
(¢(0,s)). On obtient ainsi :

5 o —ZJaZL
sy | AR[EH1HAcR [Z-ne e

H(s) = = 4.30
( ) d)(ors) s s s _ZJ(XZL ( )
e[ (1er [Err-on [Eone ™

Pour étudier le comportement asymptotique du modele théorique obtenu H(s),

considérons le cas ou le flux ¢ (0, t) est un échelon de valeur ¢. Alors ¢(0,s) ==+ et
T(0,5)=H(s) + £ (4.31)

Lorsque t — oo (équivalent aw — 0) on obtient :

T(0,0) = y() = ¢ * R (4.32)

Le mur se comporte alors comme une résistance thermique de valeur nulle (conduction
idéale). A I’inverse, pour faire apparaitre le comportement transitoire, faisons tendre t — O

(équivalent aw — o). On obtient :

H(s) ~ L% (4.33)

)LOS
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Aux fréquences infinies (ou de maniere équivalente aux temps tres faibles) le "mur” se

comporte donc comme un systéme fractionnaire, dont I’ordre n égal a 0.5.

3. Identification d’un systeme expérimental
3.1. Description du premier systéme experimental

Le systéeme expérimental considéré est une sphere de laiton de trois centimetres de
rayon (voir Figure 4.2). Un transistor de puissance est placé au centre de la sphére afin de
générer un flux de chaleur. Un capteur de température est fixé sur la source de chaleur, donc a
I’interface du systéme de diffusion. La sphere est placée dans une enceinte ou la température
d’un fluide en circulation est imposee. L’entrée du systeme est la puissance fournie par le
transistor, tandis que la sortie est la température mesurée par le capteur au centre de la sphere

en laiton.

Spheére en laiton

Transistor de puissance : Cat
source de flux de chaleur apteur

Flux de
chaleur

Enceinte de
température imposée

Figure 4.2: Pilote thermique.

Les valeurs des données d'entrée et de sortie sont mesurées par un systéeme
d'acquisition de données avec une période d'échantillonnage Te = 1 sec, I'entrée étant une
séquence binaire pseudo-aléatoire de dimension k=2000. L'excitation et la réponse du systéme
sont représentées par la Figure 4.3. Le fichier des données entrées /sorties a été divisé en deux
parties :

- La premiere partie qui contient 1264 échantillons a été consacrée pour I’apprentissage
du réseau.

- La deuxiéme partie a été utilisée pour la validation, elle contient 736 échantillons.
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Figure 4.3 : Excitation et réponse du systeme réel
-a- entée du systeme réel. -b- sortie du systeme réel.
Architecture proposée
Puisque la base de données contient uniquement des mesures d’entrée/sortie (variables
d’états non mesurables), I’architecture appliquée dans ce cas est une architecture

multicouches retardée en entrée et en sortie comme le montre la Figure 4.4 ci-dessous :

Figure 4.4: Architecture du réseau de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie.
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L’architecture du modéle neuronal multicouches appliqué comporte : 10 entrées (5
entrées de commande et 5 valeurs passées de la sortie du réseau), 5 neurones dans la couche
cachée, 1 neurone dans la couche de sortie; tous les neurones utilisés dans la couche cachée
possedent une fonction de transfert tangente hyperbolique (th), le neurone de sortie est un
neurone linéaire.

Les résultats de I’apprentissage et de validation sont illustrés par la Figure 4.5.
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Figure 4.5: Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage. -b- Séquence de test.

Le Tableau (4.1) rassemble les EQMA et EQMT.

EQMA EQMT Itérations

Levenberg -Marquardt 8.7638*10” 1.0969*10°° 51

Tableau 4.1: Erreur quadratiqgue moyenne d’apprentissage et du test
entre la sortie estimée et la sortie réelle.

La Figure 4.6 montre I’allure des erreurs d’apprentissage et du test entre la sortie

désirée et la sortie estimée.
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Figure 4.6: Erreurs obtenus lors de I’apprentissage et de test
-a- Erreur d’apprentissage. -b- Erreur de test.

D’apreés la Figure 4.5, on constate que la courbe de sorties estimée par notre réseau suit
bien la sortie du systéme expérimental dans I’étape appropriée a I’apprentissage et a la
validation. D’aprés le Tableau (4.1), on estime que les performances de poursuite obtenus
sont satisfaisantes, malgré que I’entrée utilisée pour I’apprentissage, n’est pas riche ni en
fréquence, et ni en amplitude. A partir de la Figure 4.6 on peut conclure d’une part que les
erreurs de poursuite sont bornées par de faibles valeurs, malgré qu’on a utilisé uniquement 5
neurones dans la couche cachée et apres seulement 51 itérations, et que ’EQMT varie peu par
rapport a '’EQMA. Par conséquent, on peut conclure que notre réseau de neurones

multicouches retardé en entrée et en sortie, a bien identifié la dynamique du procédé réel.

4. Prédiction a un pas d’échantillonnage d’un systeme expérimental

4.1. Description du deuxiéme systéeme expérimental

Ce deuxieme systeme expérimental est une barre en aluminium isolée, représentée par
la Figure 4.7, I'entrée étant le flux de chaleur appliqué a I'une des extrémités, et la sortie étant
la température mesurée & une distance x = 0.5 cm de I'extrémité chauffée (Figure 4.8);

La température est mesurée en utilisant une sonde en platine, le flux thermique est
généré par une résistance chauffante, colée a I’une des extrémités de la tige. Le flux thermique
maximal est de 20W. Ce flux thermique est contrdlé par un calculateur a travers un
convertisseur PWM (MLI), en variant la tension de I’entrée entre 0 et 12 Volts (voir la Figure
4.9).

A linstant initial, le systéme est a la température ambiante, et on suppose que
I'échange thermique avec I'extérieur est nul (Malti et Sabatier, 2004).
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Comme dans I’exemple précédant du transfert de chaleur dans un mur plan, ce
systéme est régi lui aussi par les équations (4.3) et (4.4), car il posséde une géométrie plane.
Ainsi, le développement de ces équations permet d’aboutir a I’équation (4.16).

Si maintenant on s’intéresse au transfert reliant la température (T (x, s)) au flux de
chaleur (¢(s)). Et en tenant compte des conditions initiales :

T(x,s) =0, 0<ux< oo, t=0 (4.34)

On obtient alors la fonction de transfert suivante:

_T(xs) _ 1 -x aic
H(x,s) = 20) — FA e \F (4.35)

L’équation (4.35) represente un modéle fonction de transfert d’ordre non entier retarde,
d’ordre 0.5.

Figure 4.7: systéeme expérimental

¢(t)

X
= ——n T(t)

Figure 4.8 : Représentation schématisée du systéme expérimental.

Les valeurs des données d'entrée et sortie sont mesurées par un systéme d'acquisition
de données avec une période d'échantillonnage Te = 0.5 sec, I'entrée étant une séquence
binaire pseudo-aléatoire de dimension k=4421. L'excitation et la réponse du systéme sont
représentées en Figure 4.9.
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Figure 4.9 : Excitation et réponse du systeme réel

-a- entée du systeme réel.-b- sortie du systéme réel.
Le fichier de données correspondant a ce systeme expérimental, contient seulement
les couples de mesure entrées / sorties. Ceci exige I’application du réseau de neurones
multicouches prédicteur a un pas, qui lui nécessite seulement les couples d’entrées /sorties,

dont I’architecture est illustrée par la Figure 4.10.

Figure 4.10: Architecture du réseau de neurones multicouches prédicteur a un pas.

Cette architecture appropriée au modele neuronal multicouches choisie comporte : 11
entrées (1 de commande et 10 valeurs passées de la sortie du systéme), 3 neurones dans la

couche cachée, 1 neurone dans la couche de sortie; tous les neurones utilisés dans la couche
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cachée possédent une fonction de transfert tangente hyperbolique (th), le neurone de sortie est
un neurone linéaire.

On partage la base de données du systeme expérimental (Figure 4.10), en deux parties.
La premiére partie (0 <t < 1350) est réservée a I’apprentissage du réseau, quant a la
deuxieme partie (1350 < t < 2210) est consacrée a la validation du réseau.

Les résultats de I’apprentissage et de validation sont illustrés par la Figure 4.11.
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Figure 4.11: Résultats de la sortie obtenus lors de I’apprentissage et du test
-a- Séquence d’apprentissage. -b- Séquence de test.

Le Tableau (4.2), rassemble les EQMA et les EQMT entre les sorties estimées et les
sorties du systéme réel.

EQMA EQMT Itérations

Levenberg Marquardt 0.0010 0.0014 3000

Tableau 4.2: Erreur quadratiqgue moyenne d’apprentissage et du test
entre la sortie estimée et la sortie réelle.

D’aprés la Figure 4.11, on constate une trés bonne adéquation entre les courbes
estimées et les courbes désirées dans I’étape appropriée a I’apprentissage ainsi que dans
I’étape de validation. D’aprés le Tableau (4.2), on constate que les performances de poursuite
sont également acceptables, du moment que les erreurs quadratiques moyennes sont de I’ordre
de 107,

Par conséquent, le réseau de neurones multicouches prédicteur permet lui aussi de

prédire la sortie du systeme expérimental a I’instant d’échantillonnage suivant.
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Conclusion

Dans ce chapitre on a introduit quelques notions de base sur les systémes thermiques,
comme I’équation de la chaleur et la loi de Fick, avec les quelles on a modélisé un systéeme
thermiques de géométrie plane; cette étude nous a permet de constater effectivement que les
systemes thermiques a géométrie simple, possedent un comportement relevant de la
dérivation d’ordre non entier.

Pour identifier un systéme thermique réel a géométrie simple, on a appliqué le réseau
de neurones multicouches récurrent, initialement proposé pour identification des modeéles
fractionnaires théoriques. Bien que ce systéeme fractionnaire soit un procédé réel, notre réseau
de neurones multicouches retardé en entrée et en sortie, a parvenu a identifier le systéme
expérimental.

Ensuite, pour prédire la sortie a un pas d’échantillonnage d’un deuxiéme systeme
thermique réel, régit par un modéle fonction de transfert fractionnaire, retardé et instable,
nous avons utilisé le réseau de neurones multicouches prédicteur, proposé au troisieme
chapitre. Ce réseau de neurones a également réussi a prédire la sortie du systeme
expérimental. Forcément les résultats d’identification obtenus avec les deux systémes
fractionnaires réels sont moins bons que ceux obtenus avec les systémes théoriques, du faite
que, d’une part, le fichier de données utiliser est entaché de bruit, et d’autre part le signal
d’entrée appliqué pour I’apprentissage n’est pas assez riche en amplitude. Mais ils restent
toujours acceptables.

L’utilisation des deux fichiers de données expérimentales entrées/ sorties, nous ont
permet de valider les deux structures neuronales multicouches. Par conseéquent le réseau de
neurones multicouches retardé en entrée et en sortie, pourra étre utilisé comme simulateur a
horizon infini des systemes fractionnaires réels stables et pour n’importe qu’elle entrée. Ainsi
que le réseau de neurones prédicteur, comme prédicteur a un pas de n’import quels systemes
fractionnaires.

En revanche, la validation pratique des résultats obtenus avec les deux réseaux de
neurones a espace d’état, proposés pour identifier des systemes fractionnaires théoriques, n’a
pas pus ce faire, a cause de I’indisponibilité des variables d’états dans les deux fichiers de

données expérimentales.
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Conclusion générale :

Les travaux présentés dans ce mémoire ont porté sur I’identification a I’aide des
réseaux de neurones de modéles fractionnaires linaire. La modélisation compléte d’un
systeme fractionnaire est conditionnée par un temps de calcul important et une capacité de
mémoire infinie. Ces propriétés rendent la tache du concepteur du systeme de modélisation
tres difficile. En revanche des réseaux de neurones permettent I’identification de Ila
dynamique des systemes fractionnaires avec moins de temps de calcul et une capacité
mémoire trés faible, grace a leur propriété d’approximation universelle ainsi que du faite de la
prise en compte, uniquement de quelques valeurs passées. Deux nouvelles architectures de
réseaux de neurones récurrents ont été proposées. La premiére architecture, appelée « réseau
de neurones multicouches bouclé d’entrée», consiste a mettre en ceuvre un réseau de neurones
récurrent qui permet de reproduire le caractére fractionnaire du systéme, une fois ce réseau est
entrainé a partir de plusieurs couples entrée/sortie. Quant a la seconde, appelée « réseaux de
neurones a espace d’état », utilise la représentation d’état du systéme pour reconstituer le
comportement des états et de la sortie du systeme.

La démarche proposée comporte :

Une étude detaillée sur les réseaux de neurones artificiels, plus précisément, deux
réseaux de neurones récurrents, a savoir le «réseau de neurones multicouches retardé en
entrée et en sortie » et le « réseau de neurones a espace d’état ». Le premier réseau s’appréte
trés bien a la modélisation des équations aux différences non linéaire, alors que le deuxiéme
réseau quant a lui, se rapproche beaucoup de la représentation d’état classique. Deux
méthodes d’apprentissages supervisées des réseaux de neurones ont été présentées.

L’identification de deux modeles linéaires différents, d’ordre entier, a I’aide des deux
architectures neuronales présentées au deuxiéme chapitre, a donnée des résultats tres
satisfaisants. Toutefois, on constate que la performance obtenue avec le « réseau de neurones
multicouches retardé en entrée et en sortie » varie inversement par rapport a I’ordre du
modele, Ce qui écarte I’application de cette architecture pour identifier des modeles de
dimension infinie. A cet effet, deux nouvelles structures neuronales ont été proposées pour
I’identification des modeles fractionnaires. L’application de ces deux architectures a
I’identification des modeles fractionnaires de dimension un et de dimension deux, a donnée
des résultats satisfaisants. En revanche, ayant accés aux états internes du modele fractionnaire,
le « SSNN modifié » présente une meilleure performance, que le nouveau « réseau

multicouches retardé en entrée et en sortie ». Deux autres structures neuronales ont été mises
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en ceuvre pour la prédiction a un pas d’échantillonnage de la sortie d’un modele fractionnaire
de dimension deux. Les résultats de prédiction obtenus sont excellents.

L’utilisation des deux fichiers de données expérimentaux, a permet de valider les
résultats d’identification et de prédiction a un pas, obtenus précédemment avec les deux
structures neuronales multicouches. Le « réseau de neurones multicouches retardé en entrée
et en sortie » et le « réseau de neurones multicouches prédicteur & un pas » proposés, se sont
montrés robustes vis-a-vis de bruits de mesure. Par conséquent on peut dire que les deux
réseaux de neurones multicouches proposés sont capables d’identifier la dynamique complexe
d’un systeme fractionnaire réel, en utilisant seulement une seule couche cachée contenant
quelques neurones non linéaires.

En conclusion, on peut dire que les réseaux de neurones ont encore une autre fois
démontrée leurs aptitudes a identifier des systéemes trés complexes, a I'image des systémes
fractionnaires, grace au réajustement de leurs poids de connexion, de tel sort a compenser
I’absence de I’historique du modele fractionnaire. La dynamique du systeme est “’captée’” a
I’aide de lignes a retard. En outre, les réseaux de neurones artificiels présentent aussi
I’avantage de simuler des systémes fractionnaires en un temps record par rapport aux
méthodes de simulation classiques. Les poids de connections obtenus avec les réseaux de
neurones n’ont pas de sens physiques comme dans le cas des systemes linéaires d’ordre entier.

Les résultats de simulation et expérimentales effectuées au moyen des logiciels que
nous avons développés sous environnement Matlab nous ont permis gréce aux courbes
graphiques obtenues de valider les hypothéses et les choix faits concernant les architectures
neuronales. Par ailleurs, ce travail nous a permis a travers les multiples outils de la simulation
et I’utilisation de I’algorithme de L-Marquardt, pour I’apprentissage des réseaux de proposer
la modélisation compléte d’un systeme fractionnaire.

Quant aux perspectives que nous pouvons lancer au terme de ce travail, elles se
résument en quatre points essentiels :

e Valider les résultats du réseau SSNN modifié, sur une base de données d’un
systeme réels d’ordre fractionnaire.

e Utiliser les nouvelles structures neuronales, pour identifier des systémes
fractionnaires non linéaires et multivariables.

e Utilisation d’un autre algorithme d’apprentissage, tel que les techniques de
recherche aléatoires et les méthodes métaheuristiques (Dréo et al, 2003).
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e Application du réseau de neurones gamma, pour I’identification des systémes

fractionnaires ( Khelil et Benyettou, 2007).
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