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[1.1. Introduction

L'un des défis de I'homme aujourd’hui est de copéenature et de reproduire des modes de
raisonnement et de comportement qui lui sont propes réseaux de neurones, sont nés de cette
envie, ils constituent une famille de fonctions Himéaires paramétrées, utilisées dans de nombreux
domaines (physique, chimie, biologie, finance,)ettotamment pour la modélisation de processus et
la synthese de lois de commandes, Ce cours déeritachnique intelligente nouvellement introduite
dans le monde de l'automatique. Il s’agit princgmaént des réseaux de neurones artificiels et les
différentes structures qui leurs sont associées gire nous abordons par la suite I'identificatibre
contrdle de processus par les réseaux de neurooesapsynthese de lois de commandes.

[1.2. Généralités

L’origine des réseaux de neurones vient de I'edsanodélisation mathématique du cerveau
humain. Les premiers travaux datent de 1943 et Bomivre de MM. Mac Culloch et Pitts. lIs
supposent que I'impulsion nerveuse est le résditat calcul simple effectué par chague neurone et
gue la pensée née grace a l'effet collectif d’'wseadl de neurones interconnectés (figure 1.1).nts o
connu des débuts prometteurs vers la fin des arbemais le manque d'approfondissement de la
théorie a gelé ces travaux jusqu’aux années 80.

AV - RBiologie
ﬁeumng& Biologiques

MNez
T Effet conscient
Diécizion ff

Langue w8 P

Pean . j ' ] &

D—E‘]l ; ,r : 3 A % i " C'D

0 s (F?egem Efet

Récepreurs
Capteurs Biologique
Q

Oreille inconscient

Figure 1.1 Structure d’'un réseau de neurones biologiques.

Les réseaux de neurones forment une famille detiforsc non linéaires, permettant de
construire, par apprentissage, une tres large ecldesmodeéles et de contrbleurs. Un réseau de
neurones est un systéme d’opérateurs non lindatesonnectés, recevant des signaux de I'extérieur
par ses entrées, et délivrant des signaux de sguiisont en fait les activités de certains neeson

[1.3. Neurone bhiologique

Le neurone est une cellule composée d'un corpslai et d’'un noyau. Le corps cellulaire se
ramifie pour former ce que I'on nomme les dendritéslles-ci sont parfois si nombreuses que 'on
parle alors de chevelure dendritique ou d’arbddsatdendritique. C'est par les dendrites que
I'information est acheminée de I'extérieur verstena, corps du neurone. L'information traitée par |
neurone chemine ensuite le long de I'axone (uniqu@)r étre transmise aux autres neurones. La
transmission entre deux neurones n'est pas dir&giefait, il existe un espace intercellulaire de
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guelques dizaines d’Angstroms (10- 9 m) entre Irexdu neurone afférent et les dendrites (on dit une
dendrite) du neurone efférent. La jonction entnexdgeurones est appelée la synapse (figure 1.2).
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Figure 11.2Schéma simplifié d’un neurone biologique.

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial RduNetworks — ANN) constituent une
approche fondamentalement nouvelle dans le traiterde linformation. Ce sont des systémes
paralleles, adaptatifs et distribués dont le famgtement imite celui des réseaux de neurones
biologiques tout en reproduisant leurs caractéuss de base :

1. La connaissance est acquise par le réseavedisgnan processus d’apprentissage ;
2. Les connexions entre neurones, appelées ppdptiques, sont utilisées pour le

stockage de la connaissance.
Du point de vue structurel, un réseau de neuresesi’'un certain nombre d’'unités de traitement
simples appelées neurones formels ou artificiets @erniers sont connectés entre eux de facon a
produire la réponse correspondant aux entrées squarele réseau. Plusieurs modéles de neurones
artificiels ont été développés, s’inspirant du pipe de fonctionnement du neurone biologique qui
assure essentiellement les fonctions suivantes :

» Réception des signaux provenant des neuronemsaqi
« Intégration de ces sighaux ;

e Génération d’'une réponse ;

» Transmission de celle-ci a d’autres neurones.

I1.4. Eléments de base

[1.4.1. Structure de base

Le premier modéle du neurone formel date des angeéarante. Il été présenté par Mc Culloch et
Pitts. S’inspirant de leurs travaux sur les neusdrielogiques ils ont proposés le modele suivant:
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Figure 1.3 le neurone formel
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Un neurone formel est une fonction algébrique livg#aire et bornée, dont la valeur dépend des
parametres appelés poids synaptiques ou poidsodesxions. D’une fagon plus générale, un neurone
formel est un élément de traitement (opérateur émastique) possédant n entées (qui sont les
neurones externes ou les sorties des autres nslrateune seule sortie. Ce modele est décrit
mathématiquement par les équations suivantes:

S= iWi X
i=1
Yo =4(5)

Ou x;, W, ¢ ety, sont respectivement, les entrées, les poids sguast la fonction d'activation et la
sortie du neurone.

I1.4.2 Fonction d'activation

Les fonctions d’activations représentent géleénent certaines formes de non linéarité.
L'une des formes de non linéarité la plus simglequi est appropriée aux réseaux discret, est la
fonction signe, figure 1.3.a. Une autre variante e type des non linéarités est la fonction de
Heaviside, figure I1.3.b. Pour la majorité des aitones d’apprentissage il est nécessaire d'utilise
des fonctions sigmoides différentiables, telles lgubnction sigmoide unipolaire, figure 11.3.clat
fonction sigmoide bipolaire, figure 11.3.d. La cdas la plus utilisée des fonctions d’activatioanslle
domaine de la modélisation et de la commande deerags non linéaires est la fonction sigmoide
bipolaire.

“gﬂ(.w A;D(.s') o(s) o(s)

Figure Il.4Différentes fonctions d'activation

Donc un réseau de neurone est un ensemble d’élgmentaitement de I'information, avec
une topologie spécifique d’interconnexions (arctigar du réseau) entre ces éléments et une loi
d’apprentissage pour adapter les poids de connexXjoids synaptiques), il est caractérisé par un
parallélisme a gain trés fin et & forte conneddiviNous entendons par la que dans un réseau de
neurones donné, l'information est traitée par graochbre de processeurs élémentaires trés simples,
chacun étant relié & d’autres processus. Ce puedss simple est un neurone formel désigné ainsi
son fonctionnement s'inspire d'une modélisation cElkiles biologiques. lls sont dotés de deux
propriétés importantes qui sont a l'origine de ietérét pratique des domaines tres divers:

» Capacité d'adaptation ou dapprentissage gungieau réseau de tenir compte des nouvelles
contraintes ou de nouvelles données du monde extéri

» Capacité de généralisation qui est son aptitleddonner une réponse satisfaisante & une entrée qu
ne fait pas partie des exemples a partir desquabgrit.
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[1.5. L'apprentissage des réseaux de neurones

L'information que peut acquérir un réseau de nexgaest représentée dans les poids des
connexions entre les neurones. L'apprentissagaest®mnc a ajuster ces poids de telle facon que le
réseau présente certains comportements désiréd.aktmes termes, l'apprentissage des réseaux de
neurones consiste a ajuster les poids synapticquédld maniere que les sorties du réseau soiest au
proches que possible des sorties désirées. lbeXigix types d'apprentissage:

» L'apprentissage supervisé: pour lequel on dismte la sortie désirée et qui consiste a ajusser |
poids synaptiques de telle sorte a minimiser fitéeratre la sortie désirée et la sortie du réseau,

» L'apprentissage non supervisé: pour lequeleseau de neurones organise lui-méme les entrées qui
lui sont présentées de facon a optimiser un criéérperformances donné,

Sens de propagation de I’erreur
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>

Sens de propagation de I’'information

Figure 1.5 Un réseau multicouche comportant 2 neurones @&entt neurones cachés
et un neurone de sortie

[1.5 Algorithme d'apprentissage

L'apprentissage des réseaux de neurones, consadapter les poids synaptiques de telle
maniére que l'erreur entre la sortie du réseaa sbitie désirée soit aussi petite que possible. La
plupart des algorithmes d'apprentissage des résdaumeurones est basée sur les méthodes du
gradient: ils cherchent a minimiser un critérealéokme suivante:

m

J :%Z(yrq (x p)- y§ (Xp))2

q=1
Ou y, et yg sont la sortie du réseau et la sortie désirée lpotecteur d'entrée Xp. Cette optimisation
se fait d'une maniere itérative, en modifiant leglp en fonction du gradient de la fonction de codt
selon la loi d'adaptation suivante:

W (k+1) = w (k) =722
“ T ow,

41



Commande et identification par les réseaux de nengartificiels 2A Master AUT+CSE

ou V\/ji est le poids de la connexion entrgT€ neurone de la couchet lei*™ neurone de la couche
-1

i=1,...,n+1 lai®™ composante du vecteur d'entrée,
j=1,...,m+1lai®™ composante du vecteur de sortie,
[=1,...,.L l'ordre d'une couche dans le réseau de neurone,

n est une constante positivg>Q) appelée taux d'apprentissage.

Le gradient est calculé par une méthode spécifigqueréseaux de neurones, dites méthode de rétro
propagation. Dans cette méthode il est possiblecaleuler le gradient de la fonction colt en
retropropageant l'erreur commise en sortie versdashes cachées.

[1.6 Identification et commande des systémes parsaéseaux de neurones

Par leur capacité d’approximation universelle,rieseaux de neurones sont bien adaptés pour
l'identification et commande des systemes non IileéaEn effet dans ce cas la fonction commande
est une fonction non linéaire, I'objectif est aldfapproximer cette fonction par les RNA (réseaax d
neurones artificiels). Cette approximation est iséal par apprentissage des poids du réseau,
I'apprentissage peut se faire hors ligne ou erelign
» Dans le cas de hors ligne, I'apprentissage asé Isur un ensemble de données définissant la
fonction commande,

» Dans le cas d’en ligne, la mise a jour des pegiessentiellement adaptative.

11.6.1. Identification des processus par réseaux deeurones

Y

Le principe de lidentification par réseau neuronatpbnsiste a substituer aux modeles
paramétriques classiques des modéles neuronaskaedre proposer un modeéle établissant une
relation entre son entrée et sa sortie et a déterima partir du couple des signaux d’entrée-sddie
comportement du modéle. Deux raisons importantas nmtivent:

 Prédire le comportement d’'un systeme poifiérgintes conditions de fonctionnement ;

» Elaborer une loi de commande a appliqugsragessus, pour qu'il réalise I'objectif assigné.
Nous citerons deux techniques d’identification &ebale réseaux de neurones multicouches : la
méthode d’identification directe et la méthode dhdfication inverse.

11.6.1.1. Identification directe

La figure 1.6 montre le schéma général d’'identifion directe d’'un processus. Sur cette
figure, le réseau de neurones identificateur RNLigEsé en paralléle avec un processus de tyjite bo

noire. La sortie du processus,est comparée avec la sortie du réseau de neurgnesuis I'erreur

y - Y est utilisée afin d’affiner les parametres du systéeuronal.
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Processus

'I'_?

Figure 1.6 Schéma d’identification directe d’'un processusrpaeau de neurones.
Considérons un systeme non linéaire avec une auntkget une sortig/(k)

y(K) peut dépendre dgk) seulement, ou de(k) et les états précédents de y etiaiest a dire

y(K)=F(u(k))
Ou

y(K)=F(u(k-1),...,u(k-m),y(k-1),y(k-2),...,y(k-n))

Le principe de lidentification directe par résede neurones consiste a construire le réseau (en
générale MLP) qui approxime la fonction F, cettpragimation se fait par apprentissage hors ligne.
Etant donné la fonction F, il faut construire un/Rpbur réaliser I'approximation, on généere une base
de données dH échantillon y(k-1), y(k-2),....,y(k-n), u(k-1),...,u(k-(@s entrés) et on obtiegn(k)

(la sortie) a partir de F. L'objectif de I'appresgage est de déterminer la fonction F a partirede c
données. A l'instantt, on donne au RNA :

y(k-1), y(k-2),.....y(k-n), u(k-1),...,u(k-e) on obtient & la sorti§ (k) . La mise & jour des poids du
réseau est basée sur la minimisation de I'errete g(k) et (k).

1 m
J :EZM —Y
i1

[1.6.1.2. ldentification inverse

Dans cette méthode, I'entrée du processus est ar@mpavec la sortie de l'identificateur
neuronal RNI est la sortie du processus est irgeodénme entrée du réseau de neurones (figure I1.7).
Aprés un apprentissage hors-ligne du modéle inyéesBNI peut étre configuré afin d’assurer un
contréle directe du processus.
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i
# Processus Ii_”-

Figure 1.7 Schéma d’identification inverse d'un processusaueréseau de neurones.

[.6.2. Commande des processus par réseaux de neuesn

La littérature scientifique fait mention de di#étes architectures de commande. Les plus
simples se basent sur I'apprentissage d'un contr@enventionnel déja existant, d’autres opéerent un
apprentissage hors-ligne du modele inverse du psoseou d'un modele de référence et enfin,
d’autres travaillent complétement en ligne.

1.6.2.1. Apprentissage d’'un contrbleur conventionnle

Un réseau de neurones peut reproduire le compentediun contréleur conventionnel déja
existant (PI, PID, RST, ...) grace a ses facultépptentissage et d’approximation. Il suffit de le
soumettre a un apprentissage hors ligne pendanphase d’identification directe en considérant que
le contrbleur est lui-méme un processus. La figuemontre le principe de l'identification directe
d’un contrbleur conventionnel.

contréleur
conventionnel

l ¥ processus ——

Figure 1.7 Schéma d’identification directe d’'un contréleungentionnel avec un RNI.

Le but de cette architecture n'est pas de pedectr les performances du contrbleur
conventionnel déja existant, mais de s’affranclés dontraintes d'implémentations matérielles que
peuvent nécessiter certains régulateurs. La métiedeégulation de type RST par exemple est
reconnue pour ses bonnes performances en commaaeelte pose de sérieux problémes en
intégration numeérique.

1.6.2.2. Commande inverse avec apprentissage enne

Le principe de cette commande repose sur unerdifaiation par modele inverse. La figure
11.8 représente le schéma de commande inversewmvéBNC). Cette architecture reprend le méme
principe que celui de l'identification inverse mag dans la figure 11.8. En effet, L'entrée de
référenca est comparée a la sortie y du processus pour fdremeeur de poursuites = r — yqui sert
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a modifier les parametres du réseau en ligne. Agrés appris le modéle inverse, le neuro-contnbleu
délivre la sortiau du RNC qui est la commande injectée en entrégatepsus, I'erreur est alors nulle
et la sortiey est égale a la référenceCe principe est identique au RNI de la figuré bu lorsque
'apprentissage du modele inverse est accomplsotie du RNI est égale a I'entrée du processus.
L’avantage de la commande inverse avec un RNC eesuivi en temps réel de I'évolution du
processus, car I'apprentissage est réalisé en ligne

processus — ¥

Figure 11.8 Schéma de commande inverse avec un RNC.

Comme les performances de cet organe de commapéadknt étroitement de la fidélité du modele
inverse, la stabilité et le niveau de performaneesera pas garanti dans le cas ou le modéle inverse
n’existe pas ou s'il est difficile a trouver.

[1.7. Avantages et Inconvénients des réseaux de rmeaes

[1.7.1. Avantages des réseaux de neurones

» Capacité de représenter n'importe quelle fonc¢tiogaire ou pas, simple ou complexe ;

» Faculté d'apprentissage a partir d’'exemples ssprtatifs, par” rétropropagation des erreurs”.
L'apprentissage (ou construction du modéle) esimatique ;

* Résistance au bruit ou au manque de fiabilitéddesées ;

» Simple & manier, beaucoup moins de travail persioa fournir que dans l'analyse statistique
classique. Aucune compétence en matis, informastatestique requise ;

» Comportement moins mauvais en cas de faible géate données ;

* Pour l'utilisateur novice, l'idée d’apprentissagg plus simple & comprendre que les complex#és d
statistiqgues multivariables.

[1.7.2. Inconvénients des réseaux de neurones

» L'absence de méthode systématique permettantétieirdla meilleure topologie du réseau et le
nombre de neurones a placer dans la (ou les) c@)adsehée(s) ;

* Le choix des valeurs initiales des poids du nésdde réglage du pas d’apprentissage, qui jourent
réle important dans la vitesse de convergence ;

* Le probléme du sur-apprentissage (apprentissagétament de la généralisation) ;

* La connaissance acquise par un réseau de neesboedée par les valeurs des poids synaptiques, le
réseaux de neurones sont donc des boites noiregsogonnaissances sont inintelligibles pour
l'utilisateur.
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Exemple 1 :

Le but de cet exemple est de mettre en place @awuéde neurones qui contient une couche cachée de
10 neurones et une couche de sortie de 1 neurongilisant la rétropropagation du gradient avee un
base d’apprentissage qui contient 70 point, palva¥er un programme d’identification de la fonction

f(x)=sinx) -2<x<2 .

o NN
0.4t 3 N : E ‘ 11 osf § 3 ': =' f '
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AR R off 1 41 ¥ i R o
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-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

15 L L L L L L L
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Apprentissage avec 100 itérations  Apprentissage avec 1000 itérations

Exemple 2 :

Soit le systeme discret donné par la fonction dedfiert suivante :

H(7)=z —1b1+bzz

1-az*
Avec
bl:lv b22—0.81 812—0.5
et 'équation de récurrence liant la sorjigk) a I'entréeu (k)
y(k)=a M k-1+h U kD)+ b ¢ k2

Le but de cet exercice est lidentification des goaetres lf;, by, a;) on utilisant une base
d’apprentissage qui contient 500 points d'entréies@u(k),y(k)) et un résaux de neurone exprimeé par

la figure suivante :
b
y(k-1) W)
u(k-1)—W) o(k)
e

u(k-2)
Les entrés du réseau=|:y( k-1) u(k-12) u k- 2):|
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L'apprentissage du réseau consiste a modifier agudh pas les poids et les biais afin de minimiser |
somme des carrés des erreurs en sortie.

A chaque pas d’apprentissage, I'erreur en sortiecakkulée comme la différence entre la cible
recherchéey(k) et la sortieo(k) du réseau.

La quantité a minimiser, a chaque pas d’'appremélsast :

=58 (9L B=5( (B 6 ( () o)

L'adaptation des poids se faisant dans le senssaviu gradient, la matrice de poids de I'étaperéut
(t+1) est:

—w()-n2L
W (t+1) =W( 1) vy
03 _ dJ d0(k)
oW do(k) oW

do(k) _o(w p(K+1H _ . o
Y W = p' (k) Avec p(k) désigne les entrés du réseau

W (t+1) = W( t)+/7( K- q @) p( k Avec 7 désigne les entrés du réseau

De méme, on obtient I'expression de la modificatiorbiais :

b(t+1) =b(t) +7( y( - { K)

15

les poids du resau

iteration

On remarque que les poids du réseau convergenlegepsrametredy, b,, a;) du systeme
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