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Résumé en frangais

Résumeé

La notion de prédiction se voit de plus en plus importante dans la commande des
systemes automatiques, les décisions a prendre selon un comportement futur prédit.
Dans cette optique, le travail présenté dans cette these s’articule autour d'une stratégie
de commande utilisant un modele de prédiction.

Le but de cette these est de développer des techniques de commande prédictive pour les
systemes dynamiques linéaires et non linéaires. D’abord, il est énoncé la loi de
commande prédictive généralisée pour les systemes linéaire ainsi que ses différentes
caractéristiques. Ensuite, la version non linéaire de cette stratégie de commande est
introduite. En effet, deux approches de la commande prédictive non linéaire sont
présentées, la premiere est basée sur 'exploitation du prédicteur neuronal a un pas
dans le calcul des prédictions, et la seconde est fondée sur 'utilisation d’un réseau de
neurones comme extracteur de modele linéaire autour d'un (ou plusieurs) point(s) de
fonctionnement.

Enfin, dans le cadre de la lutte contre les accidents de la route, cette loi de commande
prédictive est appliquée a une plateforme mobile d'un simulateur de conduite, congu
pour développer les réflexes chez les conducteurs dans les diverses situations de
conduite. Les performances de cette loi de commande sont évaluées par simulation en

exploitant des données réelles du véhicule.



Résumé en anglais

Abstract

The prediction notion has become very important for the automatic control systems,
the decisions to take according to the predicted future behaviour.

In this way, the work presented in this thesis is around a strategy using a prediction
model.

The objective of this thesis is to develop predictive control techniques for linear and

non linear systems.

Firstly, the generalized predictive control law for linear systems is presented with its

characteristics.

Secondly, the non linear version of this strateqy of control is introduced. Two non
linear predictive control strategies are presented, the fist one is based on the one step
ahead neural predictor for predictions calculations and the second one uses a neural

network to extract a linear model around one ( or several) operating point('s).

Finally, in order to decrease the number of road accidents this predictive control law is
applied to a mobile platform of driving simulator moving in a restricted workspace,
designed to develop driver reflexes in driving situations.

The performances of this control law are evaluated by simulation using real data of the

vehicle.



Résumé en arabe
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Introduction Générale

Introduction

La commande prédictive a trouvé une large application dans le domaine
industriel, et un grand nombre d’algorithmes d’'implémentation ont été présentés dans
la littérature tel que la commande prédictive fonctionnelle (Predictive Functional
Control : PFC) de Richalet en 1978 et la commande prédictive généralisée (Generalized
Predictive Control : GPC) développée par Clarke en 1987. La plupart de ces
algorithmes de commande utilisent un modele du procédé pour prédire le
comportement futur du systeme (Model Predictive Control : MPC).

L'une des caractéristiques qui a contribué au succes de la technologie (MPC) est celle
qui a permis d’anticiper et d’éliminer les efforts des perturbations et d’avoir une

meilleure poursuite du signal de référence.

Nous nous intéressons, ici, a la commande prédictive généralisée qui a montré son
efficacité dans plusieurs domaines d’application. La nature non linéaire de la plupart
des procédés et des applications industrielles, nous oblige a concevoir des versions non
linéaires de cette stratégie de commande.

Les réseaux de neurones artificiels formels (RNF) possedent la propriété d’étre des
approximateurs universels parcimonieux, nécessitent moins de parametres ajustables
que les méthodes de régression classiques, et a cause du développement des techniques
algorithmiques d’apprentissage, notamment ['utilisation de méthodes d’optimisation
non linéaires efficaces, qui associées a l'algorithme de rétro propagation pour
I'évaluation du gradient, permettent des apprentissages rapides et précis. Armés de ces
propriétés, les réseaux de neurones permettent d’obtenir, lorsqu’ils sont
convenablement mis en ceuvre, des résultats supérieurs a ceux des méthodes classiques
de modélisation des systemes non linéaires ils sont alors utilisés pour la modélisation
des systemes non linéaires. En plus les réseaux de neurones présentent trois
caractéristiques intéressantes, ils sont adaptatifs, massivement paralleles et capables de
généralisation. De ce fait, nous avons opté pour une version non linéaire de la GPC

basée sur I'emploi des réseaux de neurones.
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Dans ce travail, il est aussi mis l'accent sur la commande des plateformes mobiles
utilisées dans les simulateurs de conduite d’automobile. Un simulateur de conduite est
un outil de réalité virtuelle permettant I'étude comportementale du conducteur dans

diverses situations de conduite.

La difficulté ou l'impossibilité de reproduire, dans le réel, les conditions de certaines
situations routieres accroissent l'intérét de cet outil, utilisé pour confronter son

utilisateur a des situations de conduite aussi proches que possible de la réalité.

D'un point de vu pratique, il est bien admis qu'aucun simulateur, aussi perfectionné
soit-il, ne pourra reproduire exactement le mouvement du véhicule simulé. En effet, les
véhicules utilisent de grandes distances alors que les plates-formes de restitution sont
limitées en terme d'espace de travail, et certaines configurations et transitions ne

peuvent, tout simplement, étre reproduites d cause des limites technologiques.

Nous nous intéressons, ici, au mouvement longitudinal, qui a pour fonction de
simuler une conduite en fil, en restituant des accélérations ou des décélérations sur des
courtes courses. Pour donner au conducteur l'illusion de la sensation des effets
inertiels du simulateur, la plateforme est équipée d'un algorithme classique washout.
Le washout ou le systeme de restitution de mouvement fait penser le conducteur qu’il
effectue des mouvements continus alors que l'espace de déplacement est limité. Les
commandes assurent de faibles déplacements et un retour a la position neutre, durant
les phases continues du signal d’accélération pour préparer la plateforme a un autre

éventuel mouvement.

A cause des limitations de ’espace de déplacement de la plateforme et I'avantage de la
commande prédictive généralisée de prendre en compte les contraintes imposées aux
signaux d’entrée et de sortie, un régulateur GPC est utilisé pour commander le moteur

a courant continu responsable du mouvement de translation.
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Notre travail comporte essentiellement trois parties :

Une étude théorique consacré a la GPC linéaire, une autre réservée a la modélisation et
a la commande des systéemes dynamiques non linéaires par réseaux de neurones et
enfin, une application consacrée a l'utilisation de la GPC dans la commande d’une

plateforme mobile d'un simulateur de conduite d’automobile.

Organisation de la these

Cette these regroupe cing chapitres, qui vont de la définition de la commande
prédictive a la résolution du probleme de limitation de l'espace de déplacement des

plates-formes mobiles.

Le chapitre I définit la commande prédictive généralisée linéaire (GPC), sa
philosophie, ses concepts fondamentaux et présente ses avantages dans la commande

des systemes dynamiques.

Dans le chapitre II, aprés un apercu historique sur les réseaux de neurones, et le
rappel de quelques théorémes relatifs a leurs capacités d’approximation, il est décrit les
différentes architectures des réseaux de neurones ainsi que leurs techniques

d’apprentissage.

Le chapitre 11l présente les techniques de modélisation a base de réseaux de
neurones et les difféerentes méthodes pour l'estimation des parametres des modeles non
linéaires. 1l est montré que le recours a des algorithmes d’estimation
(d’apprentissage) qui recherchent une solution suivant une procédure itérative est

indispensable.

Le chapitre 1V aborde la commande prédictive des processus non linéaires.

Apres une description des différentes stratégies de commande basées sur les réseaux
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de neurones, il est mis I’accent sur des techniques de commande prédictive généralisée
non linéaire basées sur les réseaux de neurones artificiels. Les performances de ces
stratégies de commande sont vérifiées a travers un exemple illustratif de systeme

dynamique non linéaire.

Enfin, le chapitre V porte sur la résolution des problemes de limitation de
'espace de travail d’une plateforme mobile d'un simulateur de conduite. 1l est
présenté dans ce  chapitre une description des différentes architectures des
simulateurs de conduite et les techniques de restitution des mouvements. Aussi, le
modele de la plateforme du simulateur de conduite étudié est décrit. Une étude par

simulation, basée sur l’exploitation des données réelles du véhicule est effectuée.

La conclusion générale regroupe un ensemble de remarques relatives a la commande
prédictive généralisée linéaire, la modélisation et la commande prédictive des
processus non linéaires, l'efficacité de la GPC dans la commande des plateformes

mobiles et les travaux en perspective.



Chapitre | COMMANDE PREDICTIVE
GENERALISEE LINEAIRE

I.1. Historique

Les techniques de commande prédictive (MPC) (Model Prédictive Control)
constituent des outils puissants pour affronter le probléeme de commande avec
restrictions. La commande prédictive n'a connu un réel essor que depuis le milieu des
années 80, gréace aux travaux de D.W. Clarke et de son équipe a Oxford.

Toutefois cette technique de commande, que l'on peut rattacher a la famille des
commandes prédictives par modele suscite un intérét dans le domaine industriel
depuis la fin des années 70. En effet en 1978, J. Richalet et al. publient les premiers
résultats obtenus dans des applications industrielles. En 1982, R. M. C. De Keyser,
puis en 1984 B. R. Ydstie proposent leur propre approche et leur apport a ce type de
technique. C'est en 1985 que D. W. Clarke et al. présente la premiere version de la
commande prédictive généralisée (GPC). Il faut attendre 1987, pour voir publier les
premiers résultats obtenus par J. Richalet et al. sur des systéemes électromécaniques
rapides, tels que des commandes d'axes d'un robot. Les divers algorithmes, membres
de la famille des MPC (appelée également LRPC : long range predictive control),
different seulement par le type de modeéle a utiliser pour représenter le processus et les

perturbations.

I.2. Introduction

Le terme commande prédictive ne désigne pas une stratégie de commande

specifique mais un ensemble de méthodes de I’automatique qui utilisent explicitement
un modeéle du processus a commander, afin d’obtenir le signal de commande par la

minimisation d’une fonction de codt.
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Ces méthodes donnent des correcteurs linaires qui ont pratiqguement tous la méme

structure et qui se basent sur les idées suivantes :

utilisation d’un modéle du systéme pour prévoir les sorties a des instants

futurs (notion d’horizon de prédiction) ;

calcul des actions optimales de commande basé sur la minimisation d’une

fonction de colt dans le futur (notion d’horizon de commande) ;

a chaque instant d’échantillonnage, I’horizon de prédiction est déplacé
vers le futur, et seule la premiere des commandes calculées est

effectivement appliquée au systeme (notion d’horizon fuyant).

La commande prédictive présente un certain nombre d’avantages, par rapport aux

autres methodes, parmi lesquels on trouve :

son principe intuitif et le réglage relativement facile de ses paramétres la
rendent accessible aux personnes avec des connaissances limitées en

automatique ;

elle peut étre utilisée pour commander une grande variété de processus,
ceux avec des dynamiques simples a ceux plus complexes, par exemple

les systemes a grand retard, a phases non minimales ou instables ;

elle est capable intrinsequement de compenser les retards ou les temps

morts ;

le correcteur obtenu est une loi de commande linéaire facile a implémenter

et qui requiert peu de temps de calcul ;
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e le traitement de contraintes sur le systeme & commander peut étre inclus

systématiquement dans la définition du correcteur;

o elle est trés utile lorsque les consignes a suivre sont connues a I’avance.

I1.3. Philosophie de la commande prédictive

La stratégie de la commande prédictive est trés similaire a la stratégie utilisée
pour la conduite automobile. Le conducteur connait la trajectoire de référence désirée
(le tracé de la route) sur un horizon de commande fini (celui du son champ visuel), et
en prenant en compte les caractéristiques de la voiture (modele mental du
comportement du véhicule), il décide quelles actions (accélérer, freiner ou tourner le
volant) il faut réaliser afin de suivre la trajectoire désirée. Seule la premiére action de
conduite est exécutée a chaque instant, et la procédure est répétée a nouveau pour les

prochaines actions (Fig.l.1).

Fig.1.1 : Comportement naturel d'un conducteur au volant

Cette conception consiste a prendre en compte, a l'instant présent, le comportement

futur, en utilisant explicitement un modele numérique du systeme afin de prédire la
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sortie dans le futur sur un horizon fini. Cependant, il n'existe pas une stratégie unique
mais plut6t tout un ensemble de méthodes de commande prédictive, assez similaires,
baties autour de principes communs, mais présentant néanmoins quelques différences

dans l'interprétation des concepts clés.

Une des richesses de ces méthodes provient du fait que, pour une consigne connue ou
pré calculée (au moins sur un certain horizon), il est ainsi possible d'exploiter
pleinement les informations de trajectoires prédéfinies situées dans le futur, puisque le
but de la stratégie prédictive est de faire coincider la sortie du processus avec cette
consigne dans le futur, sur un horizon fini, en accord avec le diagramme temporel de la
Fig.l.2, c'est pourquoi cette méthode apparait tout indiquée dans les problémes de
poursuite et plus spécialement de suivi de trajectoire. C'est le cas de nombreux
servomécanismes et notamment de la commande d'axes en machine outil ou en

robotique, domaines ou les trajectoires a suivre sont parfaitement connues.

A N,
o Signal de réfé W
Sortie < > ignal de référence
précédente
y —
\‘ Sortie prédite )7
N
N————
|_| Signal de commande
L
I |-
| 1 >
K KoK e KNG o K+N' Time

Fig.1.2 : Schéma de principe de la stratégie de la commande prédictive
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Un schéema bloc simple pouvant caractériser une commande prédictive a base de

modele est représenté ci-dessous (Fig.1.3):

Perturpation

=
| I |

[ wodere |

| I |

Régulateur a base

de modéle prédictif

Sorties prédites

Fig.1.3 : Schéma de principe d'une commande prédictive a base de modéle

I.4. Commande prédictive généralisée

Développée par Clarke et al en 1987, la commande prédictive généralisée (GPC)

est devenu I’un des algorithmes de commande prédictive les plus répandus.

Cette partie du chapitre présente la procédure pour obtenir une loi de commande GPC
et ses principales caractéristiques. L’idée de base de la GPC est de calculer une
séquence de commandes futures de telle facon qu’une fonction de codt a plusieurs
composantes soit minimale sur un certain horizon de prédiction. L’indice a optimiser
est une fonction quadratique qui mesure la distance entre la sortie prédite du systeme
et une séquence de référence, plus une fonction quadratique qui mesure I’effort de

commande.

Les spécificités de la commande GPC sont I’existence d’une solution optimale
analytique, le fait qu’elle soit compatible avec des systemes instables ou a phase non

minimale, et enfin la notion de I’horizon de commande et d’incréments de commande.
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I1.4.1. Modélisation du systeme

Toute commande prédictive nécessite la connaissance d’un modele afin de
prédire le comportement futur du systéme. Dans la commande prédictive généralisee,
le modele utilisé est le modéle CARIMA ( Controlled Autoregressive Integrated

Moving Average ), de la forme :
A(g Hy(@)=B(g Hult-1)+C(qg De)/alg ) (1.1

Avec y(¢) : sortie du systeme ;
u(¢) : commande appliquée a I’entrée;

-1

qg opérateur retard ;

g(t) :séquence aléatoire centrée non corrélée avec I’entreée.

L’introduction de I’opérateur différence (g ")=1-4 * dans le modéle de bruit

assure une action intégrale dans le correcteur et permet d’annuler toute erreur statique
vis-a-vis d’une entrée ou d’une perturbation en échelon. L’utilisation de ce modéle de
perturbation est en fait une consequence de la présence de perturbations de charge en
échelon dans de nombreux processus industriels. Le modéle CARIMA est représenté

ci-apres (Fig.1.4).

B( ) > >
q q | A A(q—l)

Fig.1.4. : Modéle CARIMA
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Les polynémes A(q_l), B(q_l) et C(q_l) sont définis par :

—na

-1 -1
A(q ):1+a1q +"'+anaq
nb

B(qil):b()*»blq71+"'+ban7

-1 -1 —nc
C(q :1+Clq +..+c,.q

I1.4.2. Fonction de coiit
L’objectif du correcteur GPC est de minimiser un critere quadratique portant sur
les erreurs futures entre les prédictions de la sortie et les consignes futures avec un

terme de pondération sur les incréments de commande.

5’ N N 1y (1.2)
so 2 (wt )=y (+ ) 42 Au(t+ j-1)
Sous I’hypothése : Au(t+j)=0v j2 N, (13)
Avec :
w(t+ J) : consigne;
y(t+ 7)) : sortie prédite;

Au(t+ j-1) : incrément de commande;

L’equation 1.3 signifie que lorsque le pas de prédiction j atteint la valeur fixée pour

I’horizon de commandeNu . la variation de commande s’annule et donc la commande

future va se stabiliser.
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Le critére nécessite la définition de quatre parametres de réglage :

* N, horizon de prédiction minimal ;
e N, :horizon de prédiction maximal ;

e N :horizonde commande ;
u

e A :facteur de pondération sur la commande.

Ce critéere comprend donc un terme quadratique sur I’erreur et sur I’incrément de
commande. Sa minimisation analytique fournit la séquence de commandes futures

dont seule la premiére sera effectivement appliquée.

Remarques
e L’aspect incrémental du modele se retrouve dans le critere par I’intermédiaire
de Au;

e Le coefficient 2 permet de donner plus ou moins de poids a la commande par
rapport a la sortie, de facon a assurer la convergence lorsque le systeme de

départ présente un risque d’instabilité.

I1.4.3. Calcul des prédictions de la sortie

1.4.3.1. Prédicteur optimal

La méthodologie prédictive requiert la définition d’un prédicteur optimal a j-pas
qui permet d’anticiper le comportement du processus dans le futur sur un horizon fini.
Pour cela, a partir de la forme du modeéle Eq. 1.1, nous élaborons la sortie estimée a

I’instant 7+ j, connaissant la sortie a I'instant ¢. La sortie prédite y(z+j/r) est

décomposée de facon classique en réponse libre et en réponse forcée, incluant une
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forme polynomiale pour mener a bien la synthese polynomiale finale, sous la forme :

e+ ) =F (g @)+ H (g )Au(t=1)+G (¢ )Au(t+j-D+J,(g)é+))  (1.4)

réponse  libre réponse  forcée

Avec (5 représentant le futur, /7, ., correspondant respectivement au present et au
passé, J . lie aux perturbations.

Le premier terme de Eq. (1.4) représentant la réponse libre est d0 aux incréments de
commandes passées, le deuxiéme terme représentant la réponse forcée correspond aux
incréments de commandes futures et présente, et a I’influence des perturbations.
L’équation du modele CARIMA Eq. (1.1), combinée avec celle du prédicteur,

Eq. (1.4), fournit le systéme d’équations ci-dessous :

A(g HAG Iy(e+ ) =Bg DAult+ j-1)+ &+ j)

(1—q_ij(q_l))y(t+j) :(G/(q_l)J,_q_jHj(q_l))Au(l-i-j—l)+Jj(q_l)§(t+j)

L équivalence des fonctions de transfert donne alors les deux équations suivantes :
alg H4(g VT (g V+q 'F (g H=1
G g )+q 'H (g H=8q)J,qg)
(1.5)

La premiére équation est une équation diophantine, se résolvant de fagon récursive, et

donnant des solutions explicites et claires, car les polynomes 4, (g €t

sont premiers entre eux.

Chapitre I Commande prédictive généralisée linéaire 16



En supposant que la meilleure prédiction du terme lié aux perturbations est nulle
(le cas du bruit blanc centré), le prédicteur optimal est défini de facon unique, dés que

les polynémes F» G, H, €t J, sontconnus, par la relation :

Y+ )=F (g W0+G (g Haul+ -0+ H (g Haue-1  (1.6)

deg[ j (q H]=deglG (g ] =J1
deg[ Fr (¢ )] = degl aiq ]

deg[ f (q ] =deg[B(g )]

1.4.3.2. Prédicteur optimal sous forme matricielle

L’équation 1.6 donnant le prédicteur optimal est utilisée dans le critere Eq. 1.2

entre les horizons N, etnN, .

Pour simplifier les notations, il est possible d’utiliser une représentation matricielle de
ce prédicteur.

Posons :

i =[Aue),.Aue+ N, -D)]

=30+ N dt+ N

Avec ces notations, le prédicteur optimal a j-pas peut s’ecrire sous la forme matricielle
suivante :

y=Ga+if(q y(t)+ih(g )u(t-1) (1.8)
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. M -
g, 8ny
N1 N1
v 8N, -
G=| . (1.7)
N, N, N,
8y, 81 NNy

La matrice G formée a partir des coefficients des polyndmes { gf' } correspondant

aux valeurs des coefficients {g '} de la réponse indicielle du modéle.

I1.4.4. Détermination de la solution optimale

Avant de formuler I’expression de la loi de commande de la méthode GPC, nous
allons d’une part expliciter le principe sur lequel se base la loi de commande ,et

d’autre part expliciter le critere de performance que celle —ci est appelée a satisfaire .

I1.4.4.1. Principe de la loi de commande

Soit une séquence de reférence (ou consigne) w(z+;) (j=1..N,). L objectif de

la loi de commande GPC, est de calculer a I’instant courant t (c'est-a-dire a chaque

instant d’échantillonnage), une grandeur de commande u(f) dont le but sera de
rapprocher la sortie future y(z+ ;) autant que possible de la séquence de consigne
w(t+ j) . Ceci est réalisé en utilisant une commande a horizon fuyant. A chaque instant

d’échantillonnage, on doit exécuter les étapes suivantes:
Etape 1 : calcul ou lecture de la trajectoire de référence (ou consigne) w(t+ ;) ;
Etape 2 : détermination des prédictions de la sortie du systeme ;

Etape 3 : calcul de la séquence de commandes futures Au(t+ /-1 (j= N .. N ,)-

Etape 4 : a partir des commandes futures, prendre la quantité «(s) et I’injecter au

systéeme a contr6ler.
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I1.4.4.2. Loi de commande
Le critere quadratique EQ.l.2 peut se combiner avec la relation Eq. 1.8 pour

obtenir I’expression matricielle de ce critere :

] ) : ) ) (1.9)
J =[ Gii+if (q )y(e) +ih(g l)Au(t—l)—w} [Gi?ﬂ'f(q W(0)+ilg 1)Au(t—1)—w}+ﬂi2’ﬁ

La séquence de la commande optimale s’obtient enfin par la minimisation analytique

de ce critere:

ZZOP:—M[if(q_l)y(t)+ih(q_1)Au(t—l)—w} (1.10)
Ou :
w-[G'G+al]'c (1.12)

De facon classique en commande prédictive, seule la premiere valeur de la séquence
est appliquée au systéme, en accord avec la stratégie de I’horizon fuyant, I’ensemble

de la procédure étant effectué de nouveau a la période d’échantillonnage suivante.

u,=u,,t-D-m {l’f(q ey + ih(q au(-1)- w} (1.12)

avec gz, premiere ligne de la matrice M .

Comme le critére utilisé dans la GPC est quadratique, alors les techniques de la
programmation quadratique (QP) sont souhaitables pour la résolution des problémes

des contraintes sur la commande, la sortie, ou les incréments de la commande.

Umin £ U < U max (1.13)
Y min S Y S Y max (|14)
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1.4.5. Structure RST du régulateur

La structure RST polynomiale est introduite afin d’obtenir une relation entre la

sortie y(r), la commande () et la consignew(s). A partir de la relation Eq. 1.12, il

vient :
Ay np(z)[u mih(qg g '1} ——m (g Yy m l[q Nig¥ 2} w (1) (1.16)
Cette relation doit correspondre d’apreés la fig.1.4 a I’équation :
S(g A Iu()=-R(g Iy +T(g () (1.17)

Ce qui fournit par identification les trois polynbmes R, S et T constituant le

régulateur linéaire équivalent :

S(q =1+ ih(q 7l)q -

R(g ) =mif(g ) (1.18)

T(q) = ml[ququz]'
Avec :

deg [S(q’l)}:deg[z;(q’l)} deg [R(q’1}=deg[/1(q’1)} deg [T(q_l)} =N,

Y1)

Fig.1.4. : Structure RST de la commande prédictive généralisée
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Plusieurs remarques peuvent alors étre formulées. Tout d’abord, le polynéme 7(q)

renferme la structure non causale (puissances positives de ¢ ) inhérente a la commande

prédictive, créant ainsi I’effet anticipatif désire.

Ensuite, I’intérét qui se dégage de la représentation RST est que finalement la boucle
temps réel consomme moins de temps de calcul, puisque la commande appliquée au
systéeme se calcule par une simple équation aux différences Eq. 1.12.

Les trois polynémes R, S, T sont en effet élaborés hors ligne et définis de facon

unique, une fois que les quatre parametres de reglage N,, N, . N, €t 4 sont

choisis.

Un autre intérét majeur de cette structure RST concerne I’étude de la stabilité de la
boucle corrigee, et donc la caractérisation de la stabilité de la commande prédictive
élaborée, qui est désormais possible pour un jeu de parametres du critere fixé.

Le polynébme caractéristique déterminant la position des pdles en boucle fermée, est

donné par I’équation ci-dessous:

P(g ) =4(qg )S(q HAalg H+q Blg DR(G ) (1.19)

Avec cette représentation, il est possible de tester la stabilité avant I’implantation de la

loi de commande sur le systéme réel.

I1.4.6. Choix des parametres de synthese de réglage

La définition du critére quadratique Eq. 1.2 a montré que I’utilisateur doit fixer
quatre parametres de réglage. Ce choix des parameétres s’avere cependant délicat pour
une personne non spécialiste, car il n’existe pas de relations empiriques permettant de
relier ces parametres a des ‘indicateurs’ classiques en automatique, tels que les marges

de stabilité ou la bande passante [Ramond et al 2001].
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1.4.6.1. Regles de choix

Nous présentons ci-dessous quelques idées guidant le choix des parameétres de
réglage, obtenues a partir de I’étude d’un grand nombre de systéemes [Boucher et al
1996] [Ramond et al 2001].

e  Choix de I’horizon minimal de preédiction N/,
Le produit A/7" (7, période d’échantillonnage) est choisi égal au retard pur du

systeme. Ainsi, pour un systéeme ne présentant pas de retard ou un retard mal connu ou

variable, )\, estchoisi égal a 1.

e  Choix de I’horizon maximal de prediction p/,
N , est choisi de sorte que le produit 7= a7, soit limité par la valeur du temps

de réponse souhaité. En effet, augmenter la prédiction au dela du temps de réponse
n’apporte aucune information supplémentaire et complexifie la résolution. Par ailleurs,

plus p , estgrand, plus le systeme corrigé est stable et lent.

e  Choix de I’horizon de prédiction sur la commande
v, est égal au nombre des pdles (instables) ou mal amortis mais la valeur
.= 1 esttres souvent suffisante pour beaucoup d’applications relativement simples.

Dans ce dernier cas, le calcul de la séquence de commandes futures se réduit au simple

calcul du scalaire ; . Eneffet, s fixe la dimension des matrices a inverser dans le

op

calcul du régulateur. La valeur de I’horizon de commande ne doit en aucun cas étre

supérieure a celle de I’horizon maximal de prédiction.

e  Choix du facteur de pondération de la commande A
On peut interpréter le facteur de pondération A comme ‘I’équilibre de la

balance’. En effet, si 2= 0, on minimise uniquement dans le critere quadratique,
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Eq.1.2, la différence entre la consigne et la sortie prédite. Il peut donc en résulter une
commande tres forte pouvant faire diverger le processus réel.

D’autre part, si A4 est tres élevé, on pondére alors excessivement la commande qui
n’est plus assez ‘dynamique’ pour obtenir le ralliement a la consigne.

Dans le cadre mono variable, partant donc de la constatation que plus le gain d’un
systéme est grand, plus la commande doit étre pondérée (c’est a dire plus A est
important, et vice et versa), il apparait alors clairement que A4 est lié au gain du

systeme.

Une relation permettant de déterminer rapidement la valeur de A apportant au systeme

le maximum de stabilité est donnée ci-dessous :

jwp: trace (G'G) (1.20)

ou G est la matrice décrite par la relation Eq. 1.7.

Enfin, les quatre parametres de réglage du contrdleur GPC sont a sélectionner, pour

procurer au systéme un comportement désire :

retard pur du systéeme

oNl—

- période d'échantillonnage

temps de réponse du systeme

° Nzg

période d'échantillonnage
° Nu =1

o Zop, = trace (G'G)
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1.4.7. Exemple illustratif

La commande prédictive généralisée sous contraintes est appliquée a un

servomécanisme, constitué d’un moteur a courant continu, d’un engrenage, d’un arbre

et d’une charge non spécifiée ( Fig.1.5) [Alberto et al 2004].

Fig.I.5. : Schéma du servomécanisme

Les spécifications techniques imposent des contraintes sur le couple de torsion de
I’arbre 7' et sur la tension électrique U. Soient #,, 6, respectivement la position
angulaire du moteur et celle de la charge, et en considérant un vecteur

d’état =l6.6.0.6, ] , le modele peut étre décrit par la représentation d’état

suivante :

C 0 1 0 0 ] T 0 7
k Bk 0 0
Ju J. PJ, x. *+| 0 |V

x,9 O 0 0 1 g k
kb, kK _ﬂf%w LR
&L P Ju |

o=t 0 0 O,

ko

T= 0 ~fo 0

ko . X,
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Des contraintes sur Le couple de torsion T' et la tension électrique U appliquée au

moteur sont définies comme suit :

|T|<785398 [Nm| et |U| <220 (V]
Ce modéle est transformée dans le domaine discret en utilisant une période

d’échantillonnage 77 = 0.1 [s] et un bloqueur d’ordre zéro sur la tension U.

9.7929 7°~2.1860 7 ~7.26637 +2.5556
107"-2.7282,7°-3.5585 7" ~1.3029 7 —0.0853

G(Z)=1000

La structure du schéma de commande est donnée ci-apres :

‘ Controleur |

GPC

Fig.1.6. : Schéma de commande du systéme

r :le Signal de référence
e :lerreur
U :latension électrique

@, :laposition angulaire de la charge
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Au début, nous avons appliquée au systeme la commande prédictive généralisée sans
contraintes. Les résultats de simulation du systéme en boucle fermée montrent que
nous obtenons avec les valeurs des parametres de synthese N; = 1, N, =5, N, = 2 et
A= 0.05, une réponse rapide mais avec des inadmissibles valeurs de tension et de

couple de torsion (Fig.l.7, 8 et 9) pour un signal de référence r = 32 degrés.

Position angulaire

45 \ \ \ \ \
E 40 | 1
< 35 T |
— p—
] 30 =
g v
S 25 f .
~ | —
Q
g 20
S5 ¢ *
2
o 10 _
@)
5 I |
% 05 1 15 2 25 3

Temps [s]

Fig.1.7. : Courbes des positions de la consigne et de la charge
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Fig.1.8. : Courbe de la tension électrique a appliquer au moteur
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Fig.1.9. : Courbe du couple de torsion
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Pour respecter les contraintes imposées sur la tension electrique et le couple, la
commande prédictive généralisée sous contraintes est utilisée. Nous remarquons
maintenant d’apres les courbes des figures (1.10, 11 et 12) qu’avec les mémes valeurs
des parametres de synthese que la poursuite du signal de référence est meilleure

(réduction du dépassement) et que les contraintes sont prises en compte.

Position angulaire

Consigne / Sortie [deg]

15 2 25 3

Temps [s]

Fig.1.10. : Courbes des positions de la consigne et de la charge
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Fig.1.11. : Courbe de la tension électrique a appliquer au moteur

40 : : :

Couple [N.m]

Fig.1.12. : Courbe du couple de torsion
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I.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la philosophie de la commande
prédictive généralisée ainsi que ses concepts de base et ses avantages qui
s’averent prometteurs dans le domaine de la commande des systemes.

La souplesse de la synthese d'un controleur GPC, qui réside dans la sélection
des parametres de synthese, pour agir sur la dynamique des systemes en
présence de contraintes sur les signaux d’entrée et de sortie, ont été illustrées a

travers un exemple de servomécanisme.
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Chapitre 11 RESEAUX DE NEURONES
ARTIFICIELS

II.1. Introduction

Le développement, dans les années 40, des réseaux de neurones artificiels ou
réseaux de neurones formels est issu d’une volonté de I’homme de comprendre et
d’imiter les capacités du cerveau. Mémoire, apprentissage, intelligence, traitement
parallele massif d’informations et plasticité sont autant de qualités attribuées au
cerveau, recherchées pour la synthése de systemes artificiels capables de remplacer

I’homme dans la réalisation de taches complexes.

Les réseaux de neurones artificiels doivent tout autant leur essor considérable récent a
la biologie, qui en constitue une source d’inspiration, qu’aux sciences de I’ingénieur.
L’intérét des neurologues et des biologistes pour les réseaux de neurones artificiels est
orienté vers la compréhension du cerveau humain a partir de I’élaboration et de I’étude
de modeles artificiels complexes, réalistes et plausibles au sens biologique, qui tentent

de reproduire certaines caracteristiques du cerveau.

Les ingénieurs et les informaticiens, en revanche, privilégient I’aspect calcul avec la
construction de réseaux de neurones simplifiés, arborant une puissance de calcul
élevée. Selon cette approche, les modéles neuronaux sont usuellement dépouillés et
réduits a I’essentiel, I’efficacité primant sur la plausibilité biologique. Opérationnels
tres vite, les réseaux de neurones se sont heurtés a des questions fondamentales.

Aprés I’enthousiasme de la fin des années 80, les chercheurs et ingénieurs ont été
confrontés a des problémes que les statisticiens connaissent depuis toujours : la taille
des bases d’exemples, la représentativit¢ des données, la signification et

I’interprétation des résultats et des estimations. Ces problemes soulévent I’insuffisance
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des bases théoriques des pratiques heuristiques qui longtemps ont tenu lieu de
méthodes pour le développement des techniques neuronales.

Les liens qui unissent la statistique et les réseaux de neurones sont forts, et
I’intersection des deux disciplines importante. Le processus d’apprentissage d’un
réseau est en effet un processus stochastique (aléatoire) qui dépend des propriétés
statistiques de la distribution des exemples de la base d’apprentissage.

Un réseau de neurones artificiels est assimilé, dans le contexte de I’identification et du
controle de processus, a un systeme ou une bofte noire comportant des entrées et des
sorties dont la finalité est la modélisation d’un probléeme par apprentissage au moyen
d’une base d’exemples. Le réseau, ignorant au depart, réalise un apprentissage a partir

de ces exemples et batit un modéle spécifique a I’application.

Nous allons explicité dans ce chapitre : la nature, les principales architectures et les

mécanismes d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels.

I1.2. Réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels est un processeur paralléle de traitement
d’informations distribuées, qui présente une propension naturelle a la mémorisation et
a I’exploitation de connaissances relatives a I’environnement dans lequel il est
immerge, connaissances acquises a partir de I’expérience.

Sa structure repose sur une interconnexion massive de cellules élémentaires de
traitement d’information, appelées neurones formels, dont la représentation est un
graphe dirige [Hecht-Nielsen 90]. L’analogie entre un réseau de neurones formels et le

cerveau est suscitée par deux remarques [Haykin 94] :

e un réseau de neurones artificiels acquiert la connaissance de son environnement
par I’intermédiaire d’un apprentissage qui “simule” la plasticité du cerveau.
En cours d’apprentissage, le réseau peut étre amené a modifier sa structure en

créant ou en supprimant des neurones ou des liaisons entre neurones.
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e la connaissance acquise par un réseau de neurones est encodée par les forces ou
Intensités évolutives des connexions établies entre neurones formels.
Les forces des connexions liant les neurones réferent aux valeurs des poids ou
coefficients synaptiques qui définissent les paramétres du modéle interne du

réseau.

Il apparait que I’intérét des réseaux de neurones artificiels réside dans le parallélisme
de leur structure, leur capacité d’adaptation ainsi que leur mémoire distribuee.

Il est important de citer également la capacité de généralisation des réseaux de
neurones qui émerge de I’apprentissage. La capacité de généralisation désigne
I’aptitude d’un réseau a présenter un comportement acceptable en réponse a des
stimuli externes de son environnement non rencontrés lors de I’apprentissage

(interpolation et extrapolation).
A la lumiére des propriétés citées, il est possible de déterminer les caractéristiques des
problémes propices a une résolution par les réseaux de neurones formels [Davalo et al.
89] :
e l[e modéle du probléme considéré est inconnu ou difficile a formaliser.
Un ensemble d’exemples, composé d’entrées du probléme auxquelles sont
associées des solutions fournies par un expert, est néanmoins accessible.
e les données du probleme sont entachées de bruit,
e le probleme est de nature évolutive,

e |e probleme nécessite un traitement temps reel,

e il n’existe pas de solutions technologiques courantes au probléme.
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Les domaines d’application privilégiés, présentant les caractéristiques d’une résolution
neuronale exposées ci-dessus, concernent le regroupement et la classification de
données, le traitement du signal, la modélisation et I’identification de processus, le
controle (surveillance) et la commande de processus, la prédiction et I'aide a la
décision [Davalo et al. 89], [Fausett 94], [Taylor 93].

La tache devolue a un réseau de neurones est I’élaboration, par apprentissage, d’un
modeéle de connaissance de I’environnement dans lequel il est immergé. Le terme
connaissance désigne au sens général une information mémorisée, utilisée par une
personne ou une machine pour interpréter, prédire, et répondre adéquatement au

monde environnant.

Dans un réseau de neurones, la représentation de la connaissance est déterminée par
les valeurs de ses poids synaptiques (parameétres internes). Le probléeme de
I’apprentissage d’un réseau est par conséquent celui de la construction, par ajustement
de ses parametres, d’une forme appropriée de représentation de la connaissance.

La connaissance mémorisée par un réseau de neurones artificiels résulte

d’observations de I’environnement au moyen de capteurs.

Généralement, les observations sont intrinsequement entachées de bruit en raison des
imperfections des capteurs et de I’environnement lui-méme.

Les observations de I’environnement recueillies constituent un réservoir
d’informations a partir duquel des exemples d’apprentissage utilisés pour entrainer le
réseau sont extraits. Un exemple d’apprentissage consiste, au sens général, en un
couple d’entrée-sortie comprenant un stimulus de I’environnement auquel est associée

une réponse désirée traduisant le comportement souhaité du réseau.

En résumé, I’apprentissage désigne un processus d’adaptation des paramétres internes
(connexions) d’un réseau de neurones formels. La finalité de ce processus est
I’obtention d’un état stable du réseau correspondant a un modele de connaissance de

son environnement dont une base d’exemples fournit une description.
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Deux facteurs contribuent a la forme de représentation de la connaissance mémorisée

dans le réseau au cours de I’apprentissage :

e le modele des neurones et le schéma de leur interconnexion, prédéfinis en phase
de conception initiale du réseau. La conception d’un réseau s’avérant tributaire
de son application, cette donnée structurelle refléte en quelque sorte une part de

connaissance innée de I’environnement intégrée au réseau.

e le mécanisme d’apprentissage mis en oeuvre pour assurer la maturation du
réseau. Il détermine la part de connaissance que le réseau acquiert de

I’environnement par I’expérience.

II.3. Architectures des réseaux de neurones

I1.3.1. Définition

Aujourd’hui de nombreux termes sont utilisés dans la littérature pour désigner le
domaine des réseaux de neurones artificiels.
Il n’y a pas de définition universellement acceptée de réseau de neurones. On
considere genéralement qu’un réseau de neurones est constitué d’un grand ensemble
d’unités (ou neurones), ayant chacune une petite mémoire locale. Ces unités sont
reliées par des canaux de communication (les connexions, aussi appelées synapses
d’apres le terme biologique correspondant), qui transportent des données numériques.
Les unités peuvent uniquement agir sur leurs données locales et sur les entrées qu’elles
recoivent par leurs connexions. Nous distinguons deux types de réseaux : les réseaux

non bouclés et les réseaux bouclés.
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II1.3.2. Réseaux non boucles

Les neurones peuvent étre ordonnés d'une fagon telle qu'il n'y a aucune connexion

"vers l'arriere” (terme anglais : "Feed-Forward" neural network).

Un réseau de neurones non bouclé est donc représente graphiquement par un ensemble
de neurones connectés entre eux, I’information circulant des entrées vers les sorties
sans retour en arriére : si I’on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds
sont les neurones et les arétes les connexions entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non
bouclé est acyclique : si I’on se déplace dans le réseau, a partir d’un neurone
quelconque, en suivant les connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ
(Fig.11.1). 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.

.".'D naurones de sotia

2l

N, neurones caches

il

n entrées

Fig.I1.1: Exemple d’un réseau a couche non bouclé

II.3.3. Réseaux bouclés

A I’opposé des reseaux non bouclés, les réseaux bouclés sont le siége de contre
réaction synchrone ou asynchrone en fonction du temps (Fig.I1.2).
Ils sont particulierement adaptés pour construire des réseaux de type Hoppfield ou

Boltzman avec des procédures d’apprentissage non supervises.
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Pour ces réseaux le temps intervient et le comportement des cellules du réseau est régi
en général par des équations différentielles non linéaires. Pour des conditions initiales
données qui correspondent a I’exemple @ mémoriser, le réseau évolue au cours du
temps pour atteindre un état d’équilibre stable ou instable. Comme en automatique des
systemes non linéaires, un état instable se manifeste par des cycles d’oscillations

autour d’un état donné.

1 sortie

x,(t)
entrée X,(t-1)

X,(t-2)

Fig.I1.2: Exemple d'un réseau bouclé

II.4. Propriété fondamentale des réseaux de
neurones

La propriete fondamentale des réseaux de neurones est I’approximation
parcimonieuse. Cette expression traduit deux propriétés distinctes : d’une part, les
réseaux de neurones sont des approximateurs universels, et d’autre part, une
approximation a I’aide de réseau de neurones nécessite, en général, moins de

parametres ajustables que les approximateurs usuels.
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La propriété d’approximation universelle [Cybenko 89] peut s’énoncer de la fagon

suivante :

Toute fonction bornée suffisamment réguliére peut étre approchée uniformément, avec
une précision arbitraire, dans un domaine fini de I’espace de ses variables, par un
réseau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini,

possédant tous la méme fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire.

Lorsque I’on veut modéliser un processus a partir des données, on cherche toujours a
obtenir les résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de
parametres ajustables. Dans cette optique, [Hornik, 1994] a montré que : Si le résultat
de I’approximation est une fonction non linéaire des parameétres ajustables, elle est

plus parcimonieuse que si elle est une fonction linéaire des ces parametres.

De plus, pour des réseaux de neurones a fonction d’activation sigmoidale, I’erreur
commise dans I’approximation varie comme I’inverse du nombre de neurones cachés,

et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction a approcher.

Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones cachés
donné, le nombre de parametres du réseau est proportionnel au nombre de variables de
la fonction a approcher.

Ce résultat s’applique aux reseaux de neurones a fonction d’activation sigmoidale
puisque la sortie de ces neurones n’est pas linéaire par rapports aux poids synaptiques.
La specificité des réseaux de neurones réside donc dans le caractére parcimonieux de
I’approximation : a précision égale, les réseaux de neurones nécessitent moins de
parameétres ajustables (les poids des connexions) que les approximateurs universels
couramment utilisés ; plus précisément, le nombre de poids varie linéairement avec
le nombre de variables de la fonction a approcher, alors qu’il varie

exponentiellement pour la plupart des autres approximateurs [Hornik et al., 1994].
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Qualitativement, la propriété de parcimonie peut s’énoncer de la maniére suivante :
lorsque I’approximation est une combinaison linéaire de fonctions élémentaires fixées
(des monbmes par exemple, ou des gaussiennes a centres et écarts-types fixes),

on ne peut ajuster que les coefficients de la combinaison ; en revanche, lorsque

I’approximation est une combinaison linéaire de fonctions non linéaires a parametres
ajustables (un perceptron multicouche par exemple), on ajuste a la fois les coefficients
de la combinaison et la forme des fonctions que I’on combine. Ainsi, dans un
perceptron multicouche, les poids de la premiére couche déterminent la forme de
chacune des sigmoides réalisées par les neurones caches, et les poids de la seconde
couche déterminent une combinaison linéaire de ces fonctions. On concoit facilement
que cette souplesse supplémentaire, conférée par le fait que I’on ajuste la forme des
fonctions que I’on superpose, permet d’utiliser un plus petit nombre de fonctions
élémentaires, donc un plus petit nombre de parameétres ajustables. Nous allons voir
ultérieurement pourquoi cette propriété de parcimonie est précieuse dans les

applications industrielles.

I1.5. Apprentissage des réseaux de neurones

I1.5.1. Mécanismes d’apprentissage

L apprentissage d’un réseau de neurones artificiels est induit par une procédure
itérative d’ajustement ou d’adaptation de ses paramétres internes au moyen d’un
processus de stimulation par I’environnement. En d’autres termes, le mécanisme

d’apprentissage d’un réseau comprend la récurrence des phases suivantes :
e |e réseau est stimulé par I’environnement,
e en réponse a cette stimulation, le réseau adapte son comportement,

e |e réseau réagit alors différemment a I’environnement en fonction de la

nouvelle expérience acquise consécutivement a la stimulation.
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La procédure d’adaptation des parameétres internes d’un réseau est décrite par un
algorithme d’apprentissage (annexe 1). Idéalement, un réseau acquiert davantage de
connaissance a chaque itération de I’algorithme d’apprentissage. Celui-ci comprend un
ensemble de régles destinées a la recherche d’une solution au probléme de

I’apprentissage que constitue I’assimilation de la connaissance.

L’ algorithme d’apprentissage détermine le comportement du réseau. Il en existe de
multiples formes qui se distinguent par la nature de la connaissance de
I’environnement acquise par le réseau. Ainsi, le comportement d’un méme réseau
differe selon I’algorithme d’apprentissage utilise pour modifier ses parametres.

Deux philosophies d’apprentissage coexistent, dépendant de I’information relative a
I’environnement disponible : [’apprentissage supervisé et I’apprentissage non

supervisé.

I1.5.1.1. Apprentissage supervisé

L’ apprentissage supervisé (“Supervised Learning”) suppose I’existence d’un
expert (ou éducateur) qui possede une connaissance innée de I’environnement.
Le r6le de I’expert est de fournir les informations relatives a I’environnement
nécessaires a I’apprentissage du réseau, sous la forme d’un ensemble d’exemples
composés de stimuli auxquels sont associées des réponses déesirées (ou comportements
souhaités).
Dans ce mode d’apprentissage, les réponses désirées fournies par I’expert décrivent la
fonction du réseau. Le r6le de I’algorithme d’apprentissage est d’amener le réseau a
remplir cette fonction.
Au cours de I’apprentissage, I’environnement soumet conjointement le réseau et
I’expert a des stimuli. La sortie produite par le réseau, en réponse a un stimulus donné,
est comparée a la réponse désirée fournie par I’expert. La différence entre la réponse
désirée et la réponse du réseau est alors utilisée pour adapter les paramétres du réseau
de facon a corriger son comportement (Fig.11.3). Ce processus est ainsi répété jusqu’a

émulation de I’expert par le réseau de neurones artificiels.
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Sous la forme décrite, I’apprentissage supervisé présente une forte contrainte
opératoire : I’intervention d’un expert qui fournit précisément les réponses desirées.
Une forme d’apprentissage supervisé moins contraignante consiste a instruire ou
entrainer le réseau par tdtonnement en procédant par essais et erreurs. Le réseau est
alors stimulé par I’environnement et ses réponses sont sanctionnées ou récompensées
afin de I’inciter a adopter le bon comportement. Cette variante d’apprentissage
superviseé est qualifiée d’apprentissage renforcé (“Reinforcement Learning”) [Haykin
94] [Hertz et al. 91].

Stimuli Réponses du réseau

>

| Réseau

de neurones

‘ Environnement

Signaux d’erreurs

Réponses désirées

Fig.I1.3: Illustration de I'apprentissage supervisé

I1.5.1.2. Apprentissage non supervisé

Contrairement a I’apprentissage supervisé effectué sous contrdle d’un expert,
I’apprentissage non supervisé (“Unsupervised Learning”) est autodidacte. L’ensemble
des exemples d’apprentissage ne comprend que des stimuli. Aucune réponse désirée
n’est associée.

Par nature, cet apprentissage est destiné a I’élaboration d’une représentation interne de
la connaissance de I’environnement, identifiant la structure statistique sous-jacente des

stimuli sous une forme plus simple ou plus explicite. L’algorithme d’apprentissage
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exploite pour ce faire une mesure prédéterminee de la qualité de représentation de la
connaissance afin d’ajuster les parametres du réseau. Ce type d’apprentissage est

représenté schématiquement en Fig.I1.4.

Stimuli Réponses du réseau

| Réseau

[Ervromeme ‘ .
de neurones

Fig.I1.4: Illustration de I’apprentissage non supervisé

I1.5.2. Apprentissage et adaptation

Si le terme adaptation, au sens de I’ajustement des parameétres internes d’un
réseau de neurones artificiels, réfere a I|’assimilation et la mémorisation de
connaissances, il dénote également la capacité du réseau a modifier dynamiquement

son comportement afin de répondre a de nouvelles attentes ou de nouvelles situations.

La nuance de sens accordée au terme adaptation dans le domaine des réseaux de
neurones est liée a la prise en considération ou non du facteur temps dans le processus
d’apprentissage. L’apprentissage, qu’il soit supervisé ou non supervisé, est en effet
conventionnellement réalisé soit en ligne (temps réel), soit hors ligne (temps différé).

L apprentissage hors ligne convient aux réseaux de neurones qui opérent en
environnement stationnaire. En raison de I’invariance d’un tel environnement au cours
du temps, les parametres du réseau peuvent étre détermines par un apprentissage limité
a un ensemble fini représentatif de stimuli.

Une fois [I’apprentissage achevé, [I’identification du modele de connaissance
stationnaire de I’environnement justifie le gel des paramétres du réseau en phase de

restitution de la connaissance, le réseau présente alors un comportement statique.
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Geénéralement, I’environnement dans lequel est immergé le réseau est non stationnaire,
dans ce cas, I’état et le comportement de I’environnement sont sujets a transformation
au cours du temps. Par nature, I’apprentissage hors ligne ne permet pas de réactualiser
le modéle de connaissance d’un environnement évolutif. Afin de surpasser cette
limitation, I’apprentissage doit permettre I’ajustement en continu des parametres du
réseau. Ceci est réalisé en amenant le réseau a considérer chaque stimulus produit par
I’environnement comme un nouveau stimulus a assimiler. La dépendance temporelle
de la connaissance est ainsi implicitement integrée dans le modele du réseau par le
biais d’un apprentissage en ligne exploitant une base d’exemples ordonnés dans le
temps.

Le réseau présente alors un comportement adaptatif, au sens fort du terme, lié a la
nature spatiotemporelle implicite de I’apprentissage en ligne. Aux dimensions de

I’espace des parametres du réseau s’ajoute la dimension du temps.

II.6. Conclusion

Nous avons exposé les éléments essentiels qui permettent de comprendre et
de mettre en oeuvre des réseaux de neurones. Les réseaux de neurones sont des
outils statistiques, qui permettent d'ajuster des fonctions non linéaires tres
générales a des ensembles de points. Comme toute méthode statistique,
'utilisation de réseaux de neurones nécessite que l'on dispose de données

suffisamment nombreuses et représentatives.

Les réseaux de neurones permettent de modéliser des phénomenes statiques
(réseaux mnon bouclés) et dynamiques (réseaux bouclés), il est toujours
souhaitable, et souvent possible, d'utiliser, pour la conception du réseau, les
connaissances mathématiques dont nous  disposons sur le phénomeéne a
modéliser : les réseaux de neurones ne sont pas nécessairement des "boites

noires".
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Chapitre 111 MODELISATION PAR
RESEAUX DE NEURONES

III. 1. Introduction

Dans ce chapitre, nous rappelons les notions de processus et de modele, ainsi que
les modeéles discrets car dans les applications réelles, les réseaux de neurones formels
pour la modélisation dynamique sont programmeés sur des ordinateurs ou réalisés par
circuits numériques. Enfin, nous aborderons les modeles dynamiques les plus utilisés,

en présence de bruit dans la boucle ou au niveau de la sortie.

II1.2. Définition d’un processus et d’un modele

III.2.1. Processus

Un processus est caractérisé par une ou plusieurs grandeurs de sortie, mesurables,
qui constituent le résultat du processus et une ou plusieurs grandeurs d’entrée, qui
peuvent étre des entrées de commande ou des perturbations. Ces derniéres peuvent étre
aléatoires ou déterministes, mesurables ou non mesurables.

Les processus peuvent étre de toute nature physique, chimique, financier, etc.

III.2.2. Modeles

Un modeéle est une représentation mathématique du fonctionnement d’un
processus, il représente les relations entre les entrées et les sorties du processus par des
équations.

Si ces équations sont algebriques, le modeéle est dit statique. Si ces équations sont des
équations différentielles ou des équations aux différences récurrentes, le modéle est dit

dynamique, respectivement a temps continu ou a temps discret.
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II1.2.2.1. Objectifs de la modélisation

Un modele peut étre utilisé soit pour simuler un processus a des fins
pédagogiques, de detection d’anomalies de fonctionnement, de diagnostic de pannes,
de conception assistée par ordinateur, etc. soit pour effectuer la synthese d’une loi de

commande, ou pour étre incorporé dans un dispositif de commande.

II1.2.2.2. Classification des modéles

Nous présenterons ci-dessous deux types de classification des modeles :

II1.2.2.2.1. Classification selon le mode de conception

On distingue trois sortes de modeles en fonction des informations mises en jeu
pour leur conception :

» Les modeéles de connaissance : les modéles de connaissance sont construits a
partir d’une analyse physique, chimique, biologique (ou autre suivant le type du
processus), en appliquant soit les lois générales, fondées sur des principes (lois de la
mécanique, de I'électromagnétisme, de la thermodynamique, de la physique quantique,
etc.), soit les lois empiriques (finance, économie), qui régissent les phénomenes
intervenant au sein des processus éetudiés. Ces modeles ne comportent généralement

pas de parametres ajustables, ou des parametres ajustables en tres petit nombre.

Dans la pratique, il est toujours souhaitable d'établir un modéle de connaissance des
processus que I'on étudie. Néanmoins, il arrive fréqguemment que le processus soit trop
complexe, ou que les phénomeénes qui le régissent soient trop mal connus, pour gu'il
soit possible d'établir un modele de connaissance suffisamment précis pour
I'application considérée. On est alors amené a concevoir des modeles purement
empiriques, fondés exclusivement sur les resultats de mesures effectuées sur le

processus.
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+ Les modéles “boite noire” : les modeéles “boite noire” sont construits
essentiellement sur la base de mesures effectuées sur les entrées et les sorties du
processus a modeliser. La modelisation consiste alors a utiliser, pour représenter les
relations entre les entrées et les sorties, des équations (algebriques, différentielles, ou
récurrentes) paramétrées, et a estimer les parameétres, a partir des mesures disponibles,
de maniere a obtenir la meilleure précision possible avec le plus petit nombre possible
de parametres ajustables.

Le domaine de validité d'un tel modele ne peut pas s'étendre au-dela du domaine des

entrées qui est representé dans les mesures utilisées pour I'apprentissage.

» Les modeles “boite grise” : lorsque des connaissances, exprimables sous forme
d'équations, sont disponibles, mais insuffisantes pour concevoir un modele de
connaissance satisfaisant, on peut avoir recours a une modélisation "boite grise" (ou
modélisation semi physique) qui prend en considération a la fois les connaissances et
les mesures. Une telle démarche peut concilier les avantages de l'intelligibilité d'un
modeéle de connaissance avec la souplesse d'un modéle comportant des parameétres

ajustables.

II1.2.2.2.2. Classification selon lutilisation
Indépendamment de la classification précédente, on peut distinguer deux types

de modeles en fonction de l'utilisation qui en est faite.

» Les modeles de simulation (ou simulateurs) : un modéle de simulation est
utilisé de maniére indépendante du processus qu’il représente. Il doit donc posséder un
comportement aussi semblable que possible a celui du processus. De tels modéles sont
utilisés pour valider la conception d'un systéme avant sa fabrication (conception
assistée par ordinateur en mécanique, en microélectronique, ...), pour la formation de
personnels (simulateurs de vols), pour la prévision a long terme, etc.

Du point de vue de la structure du modele, les sorties passees, mesurées sur le

processus a modéliser, ne peuvent constituer des entrées du modeéle. L'estimation des
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parametres et l'utilisation du modele constituent deux phases successives et distinctes

(apprentissage non adaptatif).

« Les modeéles de prédiction (ou prédicteurs) : un modéle de prédiction est utilisé
en parallele avec le processus dont il est le modéle. Il prédit la sortie du processus a
une échelle de temps courte devant les constantes de temps du processus. Les
prédicteurs sont utilisés pour la synthése de lois de commande, ou dans le systeme de
commande lui-méme (commande avec modeéle interne).

Du point de vue de la structure du modele, les sorties passées, mesurées sur le
processus, peuvent constituer des entrées du modeéle. L'estimation des paramétres et
l'utilisation du modele peuvent étre effectuées simultanément si nécessaire
(apprentissage adaptatif, utile notamment si les caractéristiques du processus dérivent

dans le temps).

Cette partie présente la mise en oeuvre de plusieurs types de réseaux de fonctions
paramétrées pour la modélisation dynamique de processus. Il s'agira donc
exclusivement de modeles de type “boite noire” qui peuvent étre utilisés

indifféremment comme simulateurs ou comme prédicteurs.

III.3. Conception d’un modeéle

Lors de la conception d’un modele de connaissance, la relation entre les entrées
et la (ou les) sortie(s) du modele découlent directement de la mise en équation des
phénomenes physiques (chimiques, ou autres) qui régissent le fonctionnement du
processus. Une fois le modele obtenu sous forme analytique, des approximations
peuvent étre faites pour simplifier son expression (par exemple "linéariser" le modéle
pour passer d'un modele non linéaire & un modele linéaire) si une telle approximation

est justifiée.
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Dans le cas d’une modélisation de type “boite noire”, la construction du modele

nécessite les trois éléments suivants :

e Une hypothése sur I’existence d’une relation déterministe liant les entrées
a la (ou aux) sortie(s). Cette relation est caractérisée par une fonction
appelée fonction de régression ou régression). L'expression formelle
supposée adéquate pour représenter cette relation est appelée modele-

hypothése ;
e Une sequence de mesures des entrées - sorties du processus ;

e Un algorithme d’apprentissage.

Dans la suite de ce paragraphe, nous présentons les différents aspects qui doivent

étre pris en considération lors du choix d’un modele-hypothese.

III.3.1. Choix d’un modeéle-hypotheéese

Les connaissances dont on dispose a priori sur le processus doivent guider le
concepteur dans le choix de la modélisation la plus appropriée (statique ou dynamique,
linéaire ou non linéaire, ...). L élaboration du modele-hypothese nécessite d'effectuer

les choix suivants :

. Modeéle statique ou dynamique : Lorsque I'on cherche a modéliser un processus
physico-chimique ou biologique, il est généralement facile de savoir si I'application
envisagée nécessite de modéliser la dynamique du processus (c'est-a-dire si I'on doit
considérer une échelle de temps petite devant les constantes de temps du processus) ou

si une modélisation statique suffit.
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. Modéle linéaire ou non linéaire : Il n'est pas douteux que la plupart des

processus que l'on peut rencontrer nécessiteraient des modéles non linéaires s'il fallait
les décrire de maniere précise dans la totalité de leur domaine de fonctionnement : la
plupart des modeles linéaires constituent des approximations valables dans un domaine
plus ou moins restreint. Il est donc important de pouvoir élaborer un modéle non
linéaire pour rendre compte du comportement d'un processus, non seulement autour de
ses points de fonctionnement "habituels”, mais également lors des passages d'un point

de fonctionnement a un autre.

. Modele entrée-sortie ou modéle d'état : Dans le cas ou l'on opte pour une
modélisation dynamique, deux représentations sont possibles pour le modele : il s’agit
de la représentation d’état ou de la représentation entrée—sortie. L’état d’un processus
est définit comme la quantité d’information minimale nécessaire pour prédire son
comportement, étant données les entrées présentes et a venir. Il s’agit généralement
d’un vecteur de grandeur égale a I’ordre du modele. La représentation entrée—sortie est
un cas particulier de la représentation d’état ou le vecteur des états est constitue par la
sortie et ses valeurs retardées dans le temps.

Si le but de la modélisation est de prédire le comportement entrée—sortie du processus,
il existe généralement une infinité de représentations d’état (au sens d’états ayant des
trajectoires différentes) solutions du problémes. En revanche, la représentation entrée—

sortie est unique.

. Présence de perturbations déterministes : Lorsque I'on cherche a réaliser un
modeéle dynamique, les perturbations déterministes peuvent étre modelisées par une
entrée supplémentaire (échelon, signal carré, sinusoide).

En particulier, si le modele est construit pour la synthese d’une loi de commande, la
prise en considération de I’existence d’une perturbation pendant la phase de
modélisation peut améliorer les performances de la commande pour le rejet de cette
perturbation. Par exemple, il est proposé dans [Mukhopa93] une approche qui consiste

a considérer la perturbation comme la sortie d’un processus. La modélisation de ce
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processus a pour effet d'introduire de nouvelles variables d'état, donc d'augmenter

I'ordre du modeéle.

. Présence d’un bruit : Lorsque I'on cherche a réaliser un modéle dynamique, une
perturbation de type “bruit” est modélisée par une séquence de variables aléatoires. Un
bruit peut agir de différentes maniéres sur un processus.

On distingue notamment le bruit de sortie (bruit additif qui affecte la mesure de la
sortie du processus), et le bruit d’état (bruit additif qui affecte I'état du processus).
Comme, en général, on ne connait pas avec précision la nature du bruit qui affecte le
processus, on doit effectuer des hypothéses sur celle-ci; on déduit de celles-ci la
structure du modele-hypothese, et lI'algorithme utilisé pour I'ajustement des parametres.
Une hypothése erronée peut dégrader considérablement les performances du modeéle.
Ces problémes ont été trés largement étudiés dans le cas de la modélisation linéaire
[Ljung 1987]. Dans le cadre de la modélisation non linéaire par réseaux de neurones,

ces considérations sont développées dans [Nerrand 1994].

II1.3.2. Du modeéle-hypothése au prédicteur ou au

simulateur

Un modele-hypothése ayant été choisi, I’étape suivante consiste a établir
I'expression du prédicteur théorique, c'est-a-dire I'expression de la prédiction de la
sortie du processus a I'instant n+d en fonction des données disponibles a l'instant n
(entrées et sorties du processus et/ou du prédicteur a I'instant n et aux instants
antérieurs). Enfin, la derniére étape consiste a établir I'expression du prédicteur (ou du
simulateur) proprement dit : dans le cas d'une modélisation "boite noire", ce prédicteur
utilise une fonction paramétrée, dont on estime les parameétres, a partir de mesures
effectuées préalablement sur le processus, de telle maniere qu'il constitue la meilleure
approximation possible du prédicteur théorique. A I'issue de la procédure d’estimation
des parameétres (apprentissage), il faut évaluer la performance du prédicteur (ou du

simulateur).
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II1.3.3. Modeles-hypotheses et leurs prédicteurs

associeés

Nous présentons dans ce paragraphe quelques exemples de modeles-hypothéses
ainsi que les prédicteurs qui leurs sont associés, pour I'élaboration d'un modéle
dynamique entrée-sortie. L’un des principaux parameétres qui interviennent dans le
choix d’un modéle-hypothese est la présence d’un bruit et la maniére dont il agit sur le

processus.

II1.3.3.1 Modeéles- hypotheses dynamiques et prédicteurs

associes

Un modele-hypothése dynamique a temps discret postule I’existence d’une

equation récurrente fournissant la sortie y, (k) du processus. Le bruit est susceptible

d’intervenir sur la sortie ou sur I’état ou encore sur les deux. Un prédicteur est une
équation récurrente déestinée a représenter les relations déterministes du comportement
du processus. Le prédicteur théorique associé a un modele-hypothése, le prédicteur
exprimant de I’espérance mathématique de la sortie du processus. Ce prédicteur est
optimal au sens ou, si le modéle-hypothése est vrai, la variance de son erreur de

prédiction est minimale.

Pour réaliser un modéle predictif, il faut rechercher une approximation du prédicteur
théorique dans une famille paramétrée de prédicteurs ayant les mémes entrées que le
prédicteur théorique, et dont les parametres sont estimés en minimisant une fonction

de codt portant sur les séquences mesurées sur le processus.
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. Modeéle- hypothése entrée-sortie avec bruit de boucle
Le modele-hypothése avec bruit dan la boucle, appelé NARX ( non-lineaire
autorégressif avec entrée exogéne ou extérieure) constitue une extension non linéaire

du modele linéaire ARX. Ce modeéle-hypothése s’exprime par :

VoK)= (y,(k=1),...y,(k=n)u(k =1),...u(k —m))+w(k)  (I1L.1)

Ou les {w(k)} ont les réalisations d’un bruit pseudo blanc d’espérance nulle.

En supposant que la fonction ¢ est I’espérance mathématique de y,(k)/ k-1 et que

la sortie dépend du bruit de I’instant k-n jusqu’a I’instant n : le bruit intervient dans la

boucle.

Le prédicteur théorique associé a ce modele est non boucleé :

y(k+1) = go(yp(k),...,yp(k —n+1),u(k),...,u(k —m +1)) (11.2)

Il est optimal au sens ou la variance de [I’erreur de prédiction

e(k+1) =y, (k+1) - y(k +1) est minimale ( égale a w(k +1) qui est imprédictible ).

Pour obtenir une estimation non biaisée, il faut alors mettre en ceuvre un réseau de
neurone possédant les mémes entrées que le prédicteur théorique, exemple réseau de

neurone formel non bouclé de paramétres 9 :

y(k+1) = h(yp(k),...,yp(k —n+2),u(k),...u(k - m+1),9) (111.3)

Chapitre II Modélisation par réseaux de neurones 52



=2

L]

»
»
»

f [ Y2

W(K) U(k-1)

Fig.III.1. : Schéma d’un modéle NARX

.Modeéle- hypotheése avec bruit de boucle et de sortie

Le modele-hypothése entrée-sortie le plus général comportant un bruit dan la
boucle et un bruit sur la sortie est connu sous le nom de modele NARMAX ( non
linéaire autorégressif a moyenne ajustée avec entrée extérieure), extension non linéaire
du modeéle linéaire ARMAX.

Ce modele s’écrit :
Yo (K) :go(yp(k—1),...,yp(k—n),u(k—1),...,u(k—m),w(k—l),...,w(k— p))+w(k) (111.4)

La séquence {w(k}} sont les réalisation d’un bruit pseudo blanc centré.
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Le prédicteur théorigque associé a ce type de modéle est donné par :

y(k+1) = go(yp(k),...,yp(k —n+1),u(k),...,u(k —=m+1),e(k),....e(k — p+1)) (111.5)

Avec [eK), e(k-1), ... e(k-p+1)] = [W(K), w(k-1), ..., w(k-p+1)].

Ou e(k) =y (k) - y(k) (I"erreur de prédiction).

Le réseau de neurone formel correspondant s’exprime par:

y(k+1) =h(y,(K),...yp (K =n+1),u(k),...u(k =m+1),e(K),....e(k— p+1),6) (I11.6)

etards

RN

Wk W) Wi(k-2)

U(k-1)

Fig.II1.2. : Schéma d’un modele NARMAX
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On constate, en comparant les formes prédicteurs obtenues pour les modeles
NARMAX, NARX Iinfluence de la modélisation des perturbations sur la
détermination de la forme predicteur.

Si le modele hypothése est exact, la forme prédicteur théorique fournit une variance de
I’erreur de prédiction minimale et égale a la variance du bruit [Ljung, 1987].
Ceci est illustré par Nerrand sur des exemples NARX et NBSX dans le cas ou les

prédicteurs sont des prédicteurs neuronaux [Nerrand, 1992].

III.4. Conception de modeles NARMAX

En genéral, la procédure de modélisation se décompose en quatre etapes :
> conception d’un ensemble de modeles hypothéses candidats;

> définition des formes prédicteurs théoriques associées aux modeles

hypotheses;

» pour chaque modéle hypothése candidat : définition et apprentissage du
modele prédictif, défini par la forme prédicteur théorique, a I’aide de

séguences d’entrées-sorties du processus (séquences d’apprentissage);

» sélection du meilleur candidat.

Dans le cas de modeles NARMAX, nous venons de montrer que I’on peut facilement
déduire la structure du prédicteur théorique de I’expression du modele hypothese.
Cependant, les valeurs de n, m et p, ainsi que I’expression de ¢(.), sont généralement
inconnues. Lors de I’identification du processus, on doit donc trouver de bonnes
valeurs de ces caractéristiques, et déterminer, dans une famille de fonctions ¢(.,6) que
I’on se donne (un réseau de neurones artificiels, par exemple), la fonction qui approche

au mieux ¢(.).
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III.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes de la modélisation
« boite noire » de processus dynamiques non linéaires. Les connaissances d
priori nous conduisent a faire I’hypothese que le processus peut étre décrit par
un modele NARMAX. L’expression et les arquments de la fonction ¢(.)
définissant ce modele doivent étre déterminées. Grice au développement des
méthodologies rigoureuses pour la conception de modeles, les réseaux de
neurones sont devenus des outils de modélisation puissants dont les domaines
d’applications sont multiples. Ils permettent de réaliser, de maniere simple et

efficace, des modeles précis, statiques ou dynamiques.
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Chapitre IV COMMANDE PREDICTIVE
GENERALISEE NON LINEAIRE

IV.1. Introduction

Durant les derniéres années, la commande neuronale a évoluée vers des techniques
puissantes, géneéralisées et extrémement prometteuses pour la commande des procédés
trés complexes. Dans les sections qui suivent, nous traitons essentiellement des systémes
et des méthodes qui peuvent tirer un reel bénéfice de I’utilisation des techniques
neuronales. 1l s’agit de méthodes pour lesquelles : un modéle dynamique du processus est
disponible ; le comportement spécifié par un cahier des charges peut se mettre sous la
forme d’un modele de référence ou bien peut s’obtenir par la minimisation d’un codt

quadratique.

IV.2. Revue de la commande neuronale

IV.2.1. Approches de la commande neuronale

Deux classes d'approches de la commande neuronale peuvent étre distinguées: la

commande neuronale directe et la commande neuronale indirecte.

IV.2.1.1. Commande neuronale directe

Dans cette approche, le réseau fournit directement les nouvelles commandes qui sont
appliquees au procedé. On retrouve dans cette catégorie, la commande supervisée et la

commande par modele inverse.

Chapitre IV Commande prédictive généralisée non linéaire 57
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Fig.IV.1.a: Schéma de commande neuronale directe
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Fig.IV.1.b Fig.IV.1.c

La Fig.IV.1.a montre un schéma de commande supervisée. Dans ce schéma, un réseau
de neurones comme celui montré a la Fig.IV.1.b, représente les transformations qui

existent entre les signaux des senseurs et les actions de commande.
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Les exemplaires utilises pour I'entrainement de ce réseau peuvent étre obtenus
simplement en remplacant le contréleur neuronal par un opérateur humain.

Dans ce cas, I'opérateur doit déterminer minutieusement les actions de commande non pas
en se basant sur ses propres sens et son expérience mais plutét en se basant uniquement
sur les informations fournies par les senseurs et les estimations de performance dérivées a
partir de ces senseurs. En entrainant a priori le réseau a l'aide de ces exemplaires, la
dynamique du procédé et le temps de réponse de I'opérateur humain seront communiqués
au controleur neuronal. La sortie du procédé y. (la consigne) est implicitement définie
dans la pensee de I'opérateur comme étant un objectif. Néanmoins, cet objectif est présent

dans les exemplaires et dans les connaissances acquises par le réseau de neurones.

Une des propriétés les plus importantes des réseaux de neurones, est leur aptitude a
apprendre presque n'importe quelle relation a partir d'un ensemble d'exemplaires d'entrées
| sorties (E/S). Cette proprieté est vraie aussi pour l'apprentissage de l'inverse de ces
relations. En effet, si I'on considére un ensemble d'exemplaires représentant le
comportement physique et dynamique d'un procéde, alors le réseau de neurones peut
apprendre l'inverse de cette relation simplement en commutant les entrées et les sorties
dans les exemplaires avant de commencer l'opération d'apprentissage. Un modeéle inverse
de la dynamique du procédé sera ainsi obtenu.

En utilisant cette derniére propriété, le schéma de commande de la Fig.IV.1 pourrait
devenir prédictif si I'on représente explicitement la consigne comme entree
supplémentaire au réseau de neurones (Fig.IV.1 c). En effet, en étudiant le procédé, il
serait possible d'obtenir la sortie y du procédé au temps t+l en fonction des commandes u
et des sorties y aux temps t-i ou i = 0 & n. La valeur de n dépend spécialement de I'ordre

de la dynamique du procédé.

Apres avoir appris l'inverse de cette derniére relation, le contr6leur neuronal peut étre
intégré dans différents schémas de commande directe comme celui de la Fig.IV.l.a.

Contrairement a un systeme de commande neuronal supervisé, le contréleur neuronal
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inverse apprend explicitement la commande a fournir pour obtenir une certaine sortie
désirée du procéde.

Il est important de noter que I'approche que nous venons de discuter est généralement
utilisée pour effectuer le suivi d'un modele de référence ou bien pour maintenir le procédé
a un point de référence comme dans un régulateur auto-ajustable.

L'adaptation en continu des modeles inverse et supervisé se fait en rétropropageant
I'erreur qui correspond a la différence entre la commande deésirée et la commande predite

par le modéle neuronal.

IV.2.1.2 Commande neuronale indirecte

Dans une approche de commande neuronale indirecte, le réseau de neurones est
utilisé typiquement pour parametrer ou modéliser le procédé. L'objectif de la commande
est exprime explicitement tel qu’il est montré a la Fig.1V.2. Dans ce schéma, le modele
neuronal fournit une estimation de la prochaine sortie du procédé y. Le régulateur
compare la sortie estimée a la consigne et propose une meilleure action de commande en
se basant sur une certaine stratégie.

Le modeéle neuronal du procédé est entrainé a priori en utilisant un certain nombre
d'exemplaires d'E/S prédéterminés, alors que l'adaptation en continu se fait en
rétropropageant l'erreur qui correspond a la différence entre la sortie du procédé et la

sortie prédite par le modele neuronal (Fig.1V.2).

Ye

;P Contrdleur > Procédé ——>

Yestimé (t + 1)

Modeéle neuronal —[€=—
du procédé <

Fig.IV.2.a: Schéma de commande neuronale indirecte
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Fig.IV.2.b: modéle neuronal

IV.2.1.3. Structure de commande avec le modele

neuronal inverse
Le modele neuronal inverse, aussi nommé régulateur neuronal, car il peut apprendre
a déterminer une commande dans le but d'obtenir la sortie désirée, peut étre utilisé dans
différentes structures de commande. Une architecture de commande simple utilisant le
modeéle neuronal inverse est présentée a la Fig.l1\VV.3. Elle consiste en un modele neuronal
inverse du procéde utilisé comme régulateur d'anticipation dans une boucle de rétroaction

fermée.

yc —

4

. > Procédeé >
Modele neuronal
inverse

|
:

Fig.IV.3 : Structure de commande ayant comme régulateur le modeéle
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Pour I'apprentissage en continu du modele neuronal inverse, la détermination de la
commande que le modele neuronal inverse aurait dd envoyer a la place de celle obtenue,
n'est pas une tache aussi évidente que dans le cas du modeéle neuronal direct.

La plupart des algorithmes utilisés pour I'apprentissage du modéle neuronal inverse vont,
a partir de I'erreur entre le point de consigne et la sortie du procédé (y. - y), déterminer
I'erreur de commande (u - u), c'est-a-dire la différence entre la commande idéale (u;) et la

commande obtenue par le modele inverse (u).

IV.3. Commande prédictive généralisée
non linéaire

IV.3.1.Introduction

Nous allons présenter dans ce qui suit, deux nouvelles stratégies de commande
prédictive généralisée non linéaires, la premiere utilisant un modéle de prédiction
neuronal du processus, pour le calcul des sorties prédites du critere de performance a
minimiser, commande prédictive géneralisée neuronale et la seconde est basée sur
I’extraction d’un modéle linéaire a partir d’un modele neuronal, commande prédictive

genéralisée linéarisée.

IV.3.2. Commande prédictive généralisée neuronale
(NGPC)
1V.3.2.1. Introduction

La stratégie de la commande prédictive généralisée neuronale est basée sur la
combinaison de I’avantage des réseaux de neurones de modéliser n’importe quel systéme
non linéaire et de celui de la commande prédictive genéralisée de pouvoir commander des

systéemes complexes par la sélection des valeurs des paramétres de synthése.

Chapitre IV Commande prédictive généralisée non linéaire 62



La structure du réseau de neurone et la méthode d’apprentissage sont définies pour

I’identification du systéme non linéaire. Une fois le model neuronal est validé, il est

utilisé pour prédire a chaque instant la sortie du systéeme le long d’un horizon fuyant, un

critere dépendant des erreurs entre la sortie prédite et le signal de référence est minimisé

pour déterminer le signal de commande [Norgaard 2000], [Saidi et al 2005].

IV.3.2.2. Fonction de coiit

La fonction codt a la forme quadratique suivante :

J =__NZN2 [y (k +i)- r(k+i)]2+p_Nzl“u 2(k +i-1)

Avec la contrainte:

A

Au(k+i-1)=0, 1< N ,<i< N ,

: horizon de commande;

- horizon minimum de prédiction;
: horizon maximum prédiction;

- ordre du prédicteur;

: trajectoire de référence;

- facteur pondération;

: opérateur de différentiation;

Le signal de commande u peut étre sujet a des contraintes sur I’amplitude:

Umingu(k_i_i)SUmaxi i=1,., N

(IV.1)

(IV.2)

(IV.3)
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La fonction codt est souvent utilisée avec le facteur de pondération p=0. Le paramétre le

plus important dans la stratégie de la commande prédictive est I’horizon de commande

N, qui spécifie I’instant a partir duquel la sortie du contrbleur doit étre maintenue

constante.
La sequence de commande est obtenue par la minimisation de la fonction codt J par

rapport & la commandeu .

aa—LJJ:O’ U=[u(k—-d)u(k—d+1)., u(k—d+Ny-1)] (v

IV.3.2.3. Prédicteur neuronal

L’utilisation des réseaux de neurones dans la modélisation et I’identification des
processus non linéaire est justifiée par leurs capacités d’approximer les dynamiques des
systémes non linéaires. Pour estimer un processus non linéaire, le réseau de neurone doit
subir un apprentissage jusqu’a ce que les valeurs optimales des vecteurs poids soient
trouvées. Dan la plupart des applications, les réseaux feedforward sont utilises, car les
algorithmes d’apprentissage sont moins compliques.

Le modele neuronal incluant la plus large classe des processus non linéaire est le modéle
NARMAX donné par:

y(k) = Flu(k —=d —1),u(k —d = 2),..., u(k —d —m),

y(k =1), y(k = 2),., y(k = n)] (1IV.5)

ou F[.] est une fonction non linéaire, d est le temps mort, n et m sont les degrés du modele

du systeme non linéaire.

Chapitre IV Commande prédictive généralisée non linéaire 64



Le modéle NARMAX peut étre obtenu par I’ajustement des poids d’un perceptron

multicouches avec des entrées décalées.

U(k-d-1)

Réseau de neurones

Y(k-1)

Fig. IV.4. Modéle NARMAX

La sortie du réseau de neurones est donnée par:

y()=F "[U(k-d-1),Y(k-1)] (1V.6)

ol FN est la fonction de transfert entrée- sortie de la fonction non linéaire F dans (IV.5), et
U(k-d-1), y(k-1) ont les vecteurs qui contiennent respectivement m et n élément decalés

de uety a partir de I’instant k-1:

U(k-d-1)=[u(k-d-1),u(k—d =2),.., u(k—d-m)]"

(IV.7)

Y(k-1)=[y(k=1), y(k=2),., y(k=n)]"

Le modele NARMAX correspond a un réseau de neurones récurrent car certaines valeurs
de ses entrées sont des valeurs passees de sa sortie.

Pour un réseau a deux couches, la sortie est définie par I’expression ci-dessous:

y(k>=j§lw,-a JW UU (k—d —1)+W YY(k-1)+b )+b (IV.8)
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N : nombre de neurones dans la couche cachée;

o; - fonction d’activation du j-eme neurone de la couche cachee;

W - vecteur poids pour le j-eme neurone par rapport aux entrées stockées dans
U(k-d-1);

W : vecteur poids pour le j-eme neurone par rapport aux entrées stockées dans Y (k-1);

b, : biais pour le j-eme neurone de la couche cachée;

w; . poids pour la couche de sortie correspondant au j-éme neurone de la couche de

sortie;

b : biais pour la couche de sortie.
A partir de I’équation (1V.8), on peut écrire:
y(k+1)= ilw o W U (k=d)+W YY(K)+b )+b (1IV.9)
ou

U((k-d)=[u(k—d),u(k—d-1),.., u(k—d +1-m)]"

(1V.10)
Y(k)=[y(k), y(k=1)., y(k+1-n)]"

L’expression (1V.9) représente un prédicteur a un pas. Celle d’un prédicteur a i pas peut

étre écrite sous la forme suivante:

N
y(k+i)= jzﬂw jo jW U (k=d+i-1)+W YY(k+i-1)+p j)+b (1V.11)

ou
Uk-d+i-1)=[u(k—d +i-1),u(k—d +i=2),..., u((k—d+i-m)]"

(1V.12)
Y(k+i-1)=[y(k+i-1), y(k+i=2),..., y(k+i-n)]"

i . ordre du préditeur
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L’ algorithme NGPC est défini par les étapes suivantes:

1. Générer la trajectoire de référence;

2. Initialiser le vecteur de commande et déterminer le comportement future du
systéeme en utilisant le modele;

Calculer la nouvelle commande qui minimise la fonction co(t;

Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que la minimisation soit achevée;

Appliquer la premiére commande au systeme;

o g &~ w

Répéter tout le processus pour chaque pas d’échantillonnage.

Dans cette partie, I’approche Quasi-Newton basée sur I’algorithme de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) est utilisée voir I’annexe (meilleure convergence par rapport

aux autres methodes).

1V.3.2.4. Exemple de simulation

Cet exemple illustratif choisi, présente une dynamique nettement non linéaire
excluant une approche linéaire classique, et met en lumiére I’apport des réseaux de
neurones pour une approche non linéaire. L’objectif de cette simulation est de tester
cette technique sur un systeme stable en boucle ouverte et comportant des non linéarités.

Ce systeme est décrit par I’équation différentielle suivante :

La méthode d’intégration de Runge Kutta est utilisée pour résoudre cette équation avec
une fréquence d’échantillonnage de 0.2 [s]. L’entrée appliquée au systeme est une

séquence d’impulsions d’amplitude et de durée aléatoires.
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Apreés la procedure de simulation, I’ensemble des données entrées — sorties est divisé en

deux, les cing cents premiers échantillons sont utilisés pour I’apprentissage ( Fig.1V.5).

sequence d'entrée ul

séquence de sortie y1

10

Données dapprentissage

150 200 250 300

350

400 450 500

1 1 1 1
150 200 250 300

1
350

1 1
400 450 500

Echantillons

Fig.IV.5 : Données entrée-sortie pour l'apprentissage

Nous avons choisi une structure d’un réseau de neurones a deux couches, une couche

cachée de cing unités de fonction d’activation tanh et une couche de sortie linéaire

(Fig.IV.6).
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-2

-1

= vhat(t)

yit-2)

¥it-11

Fig.IV.6: Structure du réseau de neurones

Ensuite, la méthode de rétropropagation est utilisée pour I’apprentissage de ce modele

neuronal. Ce modele neuronal est identifié et validé (Fig.I1V.7).

Sortie du systeme

______ Prédiction a un pas

] a0 100 150 200 250 300 350 400

450 500

2 | | | | | | | | !
L P SRR o i I Rt o I R i
% o I i ity AL ) ..H 'I|' [I e T'|'I1].I'
B I T T T T A S T A
] S0 100 180 200 250 300 3580 400 450 s00

Fig.IV.7: Validation du modeéle neuronal
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Une fois le modele est validé, il est utilisée pour générer les prédictions de la sortie. La
méthode  Quasi-Newton utilisant I’algorithme de B.F.G.S est employée pour la
minimisation du critére, dépendant des erreurs entre la trajectoire de référence et la sortie
prédite.

Aprés une procedure d’essais (Fig.1V.8, 9, 10) les valeurs des parametres de synthese ont

été sélectionné comme suit : N1=d=1, N2=7, NU=2, »=0.03.

Le systeme arrive a suivre les variations de la référence et le signal de commande est

acceptable.

Commande predictive généralisée neuronale

Consigne / Sortie

Signal de commande

50 i | | | |
0 a0 100 150 200 240

N1=1,N>=2,N,=1, 4 =0.03 Echantillons

Fig.IV.8: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande
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Commande prédictive généralisée neuronale

Caonsigne / Sartie

Signal de commande

1 1 1
a0 100 150 200 250

Ni=1,N>=7,Ny=2,1=09 Echantillons

Fig.IV.9: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande

Cormmande prédictive généralisée neurnale

— réf

Consigne / Sorie

Signal de commande

o0 | | | | |
a 50 100 150 200 250

Ni=1,N.=7,N,=1, 4=0.03 Echantillons

Fig.IV.10: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande
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1V.3.2.5. Avantages et inconvénients de la NGPC

Avantages :
e Bonne pour la commande des systémes a retard ;
e Peut stabiliser les systemes instables en boucle ouverte ;
e Compense les bruits mesurables ;

e Prend en compte les contraintes sur les signaux d’entrée et de sortie.

Inconvénients:
e Le critere peut avoir plusieurs minima locaux ;

e Demande beaucoup de calculs.

IV.3.3. Commande prédictive généralisée linéarisée
(LGPC)
IV.3.3.1. Introduction

La linéarisation des modeéles non linéaires est une technique souvent utilisée pour la
conception des contréleurs pour les systéemes non linéaires. Dans le cas de la modélisation
boite blanche, c'est-a-dire le systeme est décrit par un ensemble d’équations différentielles
non linéaires, le modeéle est linéarisé autour d’un ou plusieurs points de fonctionnement

(de stationnarité ) suivi par I’application d’une loi de commande linéaire.

Le modéle obtenu a travers la linéarisation instantanée autour d’un point de
fonctionnement est considéré valide seulement dans une certaine région autour de ce
point. Le caractére des non linéarités et la taille de la région de fonctionnement peut alors
déterminer si I’utilisation d’un seul modele linéaire est suffisante.

En présence d’un ensemble de points de fonctionnement, nous obtenons plus d’un modeéle

linéaire. Dans ce cas, le systeme de commande doit contenir une banque de controleurs
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sélectionnés par un ensemble de régles. Chaque contrdleur est congu pour une certaine

région de fonctionnement.

Si le systéme non linéaire est inconnu, et le modele doit étre défini a partir d’un ensemble
de données expérimentales (entrées / sorties), les techniques linéaires d’identification ne
peuvent étre utilisées. Dans la plupart de ces cas, I’approche boite noire utilisant les

réseaux de neurones est preféreée.

Dans cette la partie suivante, nous allons présenter une technique de linéarisation appelée

linéarisation instantanée basée sur un modele neuronal du systeme non linéaire.

IV.3.3.2. Linéarisation instantanée

L’idée de la linéarisation instantanée est d’extraire a chaque pas d’échantillonnage
un modele linéaire a partir d’un modéle neuronal non linéaire.
En supposant qu’un modele neuronal (entrées / sorties) déterministe du systeme a

commander est disponible.
y(H)=9[(t)] (1V.13)

Ou le vecteur de régression est donné par :
o ()=[y(t-1),.. y(t-=n),u(t-d),., u(t—d-m)]

Le principe de la linéarisation instantanée est comme suit :
e Interpréter le vecteur de régression comme étant un vecteur définissant I’état du

systeme et a I’instant t=7 linéariser g autour de I’état actuel ¢(z) pour obtenir le

modeéle approximé :

jt)=-gJt-1)—..-gq yt-n+pdt-d)+..+p G(t-d-m)

Chapitre IV Commande prédictive généralisée non linéaire 73



.l
(i)

p(t)=9(7)

(1V.14)
A TC N S
Avec y(t—=i)=y(t-i)-y(z-i)
0 (t=i)=u(t=i)—-u(z-i)

e En réarrangeant les termes, le modele approximé peut étre exprimé de la facon

suivante :
y() =[1- AQ@Hy(®) + g7 B(aHu(t) + £(x) (1V.15)
avec &(7) est le biais défini par :
(@)= y(r)+gq,yc - +..+g, y@z-n)-p,u(r-d)—..—-p, u(z—d -m)

Les ceefficients {a;} et {b;} ont été collectés dans les poly ndmes A ete@):

A =1+aqt+..+a,q"
(IV.16)

B(q ) =bo+biq  +..¥bpg "

Le modele approximé peut alors étre interprété comme étant un modeéle linéaire affecté

par une perturbation constante, ¢(z), dépendant du point de fonctionnement actuel.
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1V.3.3.3. Implémentation de la loi de commande
L’objectif est d’utiliser une commande prédictive généralisée linéaire pour contrdler
un systeme ayant un comportement dynamique non linéaire (Fig.1V.5). Pour réaliser cette

tache, il faut procéder comme suit :

e Exciter le systéme par un signal riche en information ;

e Collecter les données entrées — sorties ;

e Choisir une structure d’un réseau de neurones ;

e Identifier et valider ce réseau de neurones ;

e Utiliser ce reseau pour extraire & chaque pas d’échantillonnage un modeéle
linéaire ;

e Calculer lacommande a partir de ce modele linéaire.

Extraction du modele linéaire

Détermination des Réseau de neurones
parameétres du régulateur

| Controleur GPC S

Fig.IV.11: Schéma de la commande prédictive généralisée linéarisée
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1V.3.3.4. Exemple de simulation

Nous avons repris le méme exemple traité précédemment et nous avons obtenu les

résultats suivants : apres plusieurs opérations de sélection des valeurs des parameétres de

synthese (Fig.IV.12, 13, 14), nous avons eu une poursuite du signal de référence

acceptable avec une commande douce avec les valeurs ci-aprés : Ny=1, N, =7, N, =1,

4 =0.03.

Consigne / Sortie

Signal de commande

20

10

-10

-20
0

Commande prédictive généralisée linéarisée

50

100

Ni1=1 N=2,Ny,=1, 4 =0.03

150

200

réf
| A AN ik v
A A ARV VYA AN
VYV TV Vi V\-N""”
50 100 150 200 250
A A~ .|
AN AVI\VI\V,\V I U v/\"/\\fh\f\ AUAV )

Echantillons

Fig.IV.12: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande
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Commande prédictive généralisée linéarisée

~

réf

Consigne / Sortie
o

e

2
0 50 100 150 200 250
(]
2
5 10
£ /\ ‘—ﬂ
o
o 5
2 f/
s 9 it \
5 AV, S |
0
5 \
10
0 50 100 150 200 250

Ni=1,N=7,N,=2, =09

Echantillons

Fig.IV.13: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande

Commande prédictive généralisée basée

o 4 inéatisée
g ref
- 2
o y
oy
=
@ 0
o
o

-2

-4

0 50 100 150 200 250
g 20
3 u
g 10
S / ]
(]
kel 0 S~ \ I\‘
= Vv
5
» -10
-20
0 50 100 150 200 250
Ni=1,N,=7,Ny=1, 1=0.03 Echantillons

Fig.IV.14: Trajectoire de référence - signal de sortie et signal de commande
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1V.3.3.5. Avantages et inconvénients de la LGPC

Avantages:
e Bonne pour la commande des systémes a retard ;
e Peut stabiliser les systemes instables en boucle ouverte ;
e Compense les bruits mesurables ;

e Prend en compte les contraintes sur les signaux d’entrée et de sortie.

Inconvénient:

e Liée au modele linéaire, qui peut étre valide uniqguement au voisinage du point de

fonctionnement.

IV.4, Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté deux approches de la commande
prédictive pour les systémes non linéaires modélisés par des réseaux de neurones.
Dans la premiere approche, les prédictions sont calculées dune fagcon récursive a
partir du prédicteur neuronal a un pas. Le calcul de la commande est un peu
complexe car il doit se faire a chaque pas d’échantillonnage, par 'emploi d’'un
algorithme de minimisation itératif. La seconde approche est basée sur les modeles
linéarisés extraits du modele neuronal suivant le principe de la linéarisation
instantanée. La stratégie de la commande prédictive généralisée linéarisée est
préférée a celle de la commande prédictive généralisée neuronale car son
implémentation et le calcul de sa commande sont plus simples. L’inconvénient
majeur de cette stratégie de commande est que le modele linéaire n’est valide qu’au
voisinage du point de fonctionnement. Les performances de ces deux stratégies de

commancde ont été illustrées a travers exemple.
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Chapitre V SIMULATEURS
DE CONDUITE D’AUTOMOBILE

V.1. Introduction

Un simulateur de conduite d’automobile est un outil de réalité virtuelle
permettant I’étude comportementale du conducteur dans diverses situations de
conduite. La difficulté ou I’impossibilité¢ de reproduire, dans le réel, les conditions de
certaines situations routieres accroissent 1’intérét de cet outil, utilisé¢ pour confronter
son utilisateur a des situations de conduite aussi proches que possible de la réalité.

Les objectifs d’un simulateur de conduite sont :

e mettre a la disposition des nouveaux conducteurs des formations pour
développer les réflexes dans les diverses situations de conduite afin de réduire

au maximum le nombre des accidents de la route.

e développer des véhicules de plus en plus sophistiqués en intégrant de nouvelles

techniques.

V.2. Plates—-formes mobiles utilisées dans les
simulateurs de conduite automobile

La restitution de mouvement pour les simulateurs de conduite automobile est
assurée par la commande de plates formes- mobiles. Nous distinguons un ensemble

d’architectures possibles décrites ci-dessous :
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V.2.1. Plates-formes a base statique ou fixe

Dans ce type de simulateur, nous avons une liaison rigide contraignant tous les
mouvements possibles. La conduite et la restitution du mouvement se basent alors

uniquement sur le retour visuel, auditif et/ou autres substituts haptiques tel qu'un si¢ge

vibrant (Fig.V.1.).

/a8

Fig.V.1. : Simulateur a immersion totale développé

par l'université américaine de Michigan

V.2.2. Plates-formes a structure série

Une plate-forme est dite a structure mécanique série si la cabine est portée par
une série articulaire formant une chaine cinématique ouverte a partir de la base

jusqu'au point support de la cabine du simulateur (Fig.V.2).

Fig.V.2. : Simulateur d base série de l'institut suédois

de recherche en transport routier
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V.2.3. Plates-formes a structure parallele

Les structures mécaniques paralléles comportent au moins une chaine
cinématique fermée. Une structure mécanique paralléle est constituée par un corps
fixe, appelé "entrée" (base) et un corps mobile appelé "sortie" (terminal), connectés

ensemble via un nombre de sous chaines ouvertes et fermeées (Fig.V.3).

une plate-forme parallele est un mécanisme constitu¢ d'une partie terminal a n» DDL et
d'une base fixe. La partie terminale de ce mécanisme est reliée a la base par plusieurs
chaines cinématiques indépendantes. Chacune de ces chaines compte au plus deux

segments articulés.

Dans le cas ou la chaine comporterait deux segments, l'articulation entre ces deux
segments a un DDL. La motorisation s'effectue par n actionneurs a un DDL, un pour

chaque chaine.

Les premicres expérimentations d'une structure paralléle en tant que manipulateur
remonte a I'année 1947 par Mc Gough. En effet, I'auteur avait construit un mécanisme
en chaine cinématique fermée permettant de positionner et d'orienter une plate-forme
mobile, qu'il employait pour tester des pneumatiques.

En 1965, Stewart a congu un simulateur de vol basé sur une structure paralléle. Ce qui
est connu aujourd'hui sous le nom de plate-forme de Stewart est en fait la plate-forme

développée par Gough.

Cette structure est construite en reliant les extrémités de six sous-chaines sérielles SPS
(Sphérique — Prismatique — Sphérique) d'une part a la plate-forme mobile qui est un
plateau triangulaire, et, d'autre part, a la partie fixe.

La partie mobile est mue par six actionneurs linéaires, constituant une liaison
prismatique commandée. La plate-forme de Gough—Stewart est donc le précurseur des
divers hexapodes et plate-formes pour restituer le mouvement de plusieurs simulateurs

de conduite automobile actuels.
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L'architecture parallele semble s'étre imposée comme un standard pour la restitution du
mouvement des simulateurs de conduite automobile, mais aussi d'autres véhicules tels

que les camions, les hélicopteres, les avions de chasse, etc.

Fig.V.3. : Plate-forme a structure paralléle de Stewart avec une demi cabine

simulateur de 'université de Valence, Espagne

V.2.4. Plates-formes a structure hybride

Les plates-formes, dites a structure hybride (série et parallele), sont généralement
formées de chalnes séries connectées aux manipulateurs paralléles ou vice-versa
(Fig.V.4).

Dans les simulateurs de conduite automobile recensés, la combinaison qui semble étre
un standard est un montage d'une structure parallele sur une structure série linéaire.
La structure série offre un espace de travail plus étendu et permet la restitution d'un

intervalle d'intensité d'accélération ou d'inertie plus importante.

L’inconvénient de cette structure est la difficult¢ de synthétiser les modeles

géométriques et dynamiques directs et inverses.
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Fig.V.4. :Plate-forme mobile hybride du simulateur de I'université de I'lowa

V.3. Stratégies de controle des plates-formes de

restitution du mouvement

Dans un simulateur de conduite automobile, le conducteur utilise particulierement
les informations rendues visuellement pour percevoir et appréhender comment le
véhicule répond a ses commandes désirées.

Toutefois, la sensation du mouvement du véhicule est tout aussi importante méme si le
conducteur ne s'en rend pas consciemment compte. La restitution du mouvement est
tout aussi essentielle si le réalisme et la cohérence du rendu sensoriel ne sont pas

compromis.

D'un point de vu pratique, il est bien admis qu'aucun simulateur, aussi perfectionné
soit-il, ne pourra reproduire exactement le mouvement du véhicule simulé.

En effet, les véhicules utilisent de grandes distances alors que les plates-formes de
restitution sont limitées en terme d'espace de travail, et certaines configurations et
transitions ne peuvent tout simplement pas étre reproduites a cause des limites

technologiques.
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En prenant en compte l'ensemble du simulateur, il s'agit donc de reproduire au

conducteur, le plus fidélement possible, le mouvement effectué¢ par le véhicule virtuel.

Du point architectural on peut diviser ce processus en trois modules :

1-

Ce qui releve du trés bas niveau : 1l concerne l'automatique et l'asservissement
des actionneurs de la plate-forme mobile en tirant le meilleur compromis
possible des objectifs classiques définis en terme de stabilité — précision —
performances.

Cet étage recoit ses consignes du niveau intermédiaire décrit ci-apres.

Ce qui reléeve du niveau intermédiaire : 11 constitue le transfert entre le haut
niveau simulation (expliqué au point suivant) et le bas niveau précédent.

Ce module se base sur le modéle "robotique'" de la plate-forme mobile. I prend
en charge la planification des trajectoires désirées de la plate-forme en prenant
en compte les contraintes liées aux butées articulaires, aux singularités
éventuelles, etc.

De plus, et c'est son role principal, comme les courses de la plate-forme mobile
ne sont pas infinies, il se charge de la mise en ceuvre des stratégies
automatiques de remise de la plate-forme a la position initiale ou a une position

donnée par un module de prédiction de la suite de la simulation...

Ce qui releve du haut niveau : i1l prend ses signaux d'entrés (i.e. les
accélérations du véhicule) directement du moteur virtuel les transforme (ou
projette) entre divers reperes et produit les nouvelles sorties au niveau

intermédiaire.
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L'intérét est porté sur deux fonctionnalités particulierement intéressantes du niveau

intermédiaire :

a) La décomposition et la génération des trajectoires désirées de la plate-
forme en prenant en compte les illusions et les imperfections de la
perception sensorielle. Il contrdle donc la plate-forme mais aussi le
rendu visuel et éventuellement haptique en prenant en compte les
contraintes articulaires et les consignes pouvant entrainer soit des
configurations singuliéres soit des dépassements dans la course alloués

ou possible des articulations mécaniques.

b) La procédure de remise au "point mort", nécessaire pour pallier la
limitation de l'espace de travail des plates-formes de restitution du
mouvement. Ce procédé est désigné dans le domaine par le mot anglais
washout, et prend en compte les illusions et les seuils de perception
sensoriels de 'opérateur pour faire en sorte que le conducteur ne se rend
pas compte de la limitation des courses de la plate-forme tout en
préservant la qualité du rendu du mouvement du véhicule réel et surtout

la continuité et la cohérence des rendus vestibulaire, haptique et visuel.

V.3.1. Algorithme de restitution de mouvement

Le probleme avec l'accélération longitudinale est I'importance de la vitesse qui
peut étre atteinte et les débuts d'accélérations qui sont présentées au conducteur, les
périodes correspondant a des vitesses constantes peuvent tre ignorées et relevent de la

seule vection.

Les débattements du dispositif de restitution du mouvement sont limités, surtout pour
les mécanismes paralleles, les périodes du mouvement correspondant a des vitesses

constantes ou aux variations faibles non pergues doivent étre exploités pour remettre la
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cabine a la position de référence. Il faudrait donc revenir "a zéro" sans que cela puisse
étre senti par le conducteur. C'est ce qui est communément appelé "washout". 11 faut
aussi revenir le plus vite possible sans éveiller 1'attention de 'opérateur.

Les seuils qui permettent de réaliser le washout sont évalués autour de 0.1m/s?, [Gun

78].

Dans un algorithme de restitution de mouvement (ou de génération de trajectoire)
classique, les intensités des accélérations et des vitesses angulaires du véhicule simulé
sont d'abord modifiées (changement d'échelle) puis bornées.

Les valeurs obtenues sont projetées dans le repére inertiel de la plate-forme.

Les valeurs sont alors filtrées pour éliminer les basses fréquences, qui correspondent

aux mouvements de grandes amplitudes du véhicule.

Les paramétres des filtres utilisés dans 1'algorithme sont déterminés pour maximiser la
sensation des mouvements sélectionnés pour la restitution tout en éliminant ceux qui
engendrent des singularités ou des dépassements de l'espace atteignable de la plate-
forme.

En effet, le déplacement de la plate-forme revient alors toujours a zéro apres une
application d'une force spécifique, et force ce qu'on a convenu d'appeler le washout.
Notons a ce propos, que le mot "filtre washout" désigne par abus de langage un
algorithme de restitution de mouvement (en anglais motion cueing) qui, en en jargon

robotique, n'est autre qu'une génération de trajectoire.
Dans le simulateur de Renault, un algorithme de restitution de mouvement a été
adopté avec les particularités suivantes, [Reymond et al 2000], (Fig.V.5.):

¢ le modele du véhicule donne les accélérations angulaires et linéaires ;

e les accélérations sont d'abord filtrées, puis intégrées pour étre encore filtrés

par le washout ;

e les sorties du washout sont utilisées pour le contrdle de la plate-forme.
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Fig.V.5. : algorithme de restitution du mouvement longitudinal

V.4. Description d’un simulateur a deux degrés
de liberté

Le simulateur de conduite congu par les équipes de recherche de I’institut de
recherche sur le transport et sa sécurité (INRETS) de paris et le laboratoire des
systemes complexes (LSC) de I'université d’evry — France-, est considéré comme
étant deux systemes indépendants liés mécaniquement, le siege rotatif et la plateforme
mobile (Fig.V.6). Chacun d’eux est commandé par un seul actionneur, un moteur
¢lectrique a courant continu.

Les deux actionneurs sont utilisés pour la restitution du mouvement longitudinal et le
mouvement du siege.

Le mouvement longitudinal aura la fonction de simuler une conduite en fil en
restituant des accélérations ou des décélérations sur des courtes courses (exemple : au
lieu un freinage sec sur une cinquantaine de meétres, avec des commandes qu’on
souhaite développer, cela devra étre fait sur quelques dizaines de centimetres).

Le but ici reste la perception du mouvement et non pas le mouvement lui-méme.
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Le siege du simulateur (dossier seul ou avec assise) est aussi motorisé pour dupliquer
avec les mouvements longitudinaux de la base. Dans la suite de ce travail, nous nous

intéressons au mouvement longitudinal assuré par la plate-forme.

Fig.V.6.: Architecture du simulateur de conduite de 'INRETS-LSC

V.4.1 Modélisation de la plate-forme

La plateforme mobile supporte la cabine comportant le siege, le tableau de bord et
le conducteur (Fig.V.7). Le mouvement longitudinal de la cabine est assuré par un
mécanisme de transmission vis €crou a roulements, command¢ par un moteur a

courant continu.

Fig.V.7.: Schéma de la plateforme mobile
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Les équations du systéme sont comme suit :

Equation électrique de 1’actionneur :

u—e:R1+LIZ—; (V.1)

Ou u est la tension appliquée en volt, eest la force contre ¢lectromotrice en volt, R; est
la résistance de 1’actionneur en ohms, L; est I’inductance de I’armature en henry et i

est le courant €lectrique en amperes.

Equation mécanique de I’actionneur de traction de la cabine :

a Ta
1 + ala)al+ Nll (VZ)

Ou les indices a et / sont respectivement pour 1’actionneur et la charge, T est le couple
en N.m, J est I'inertie en Kg.mz, o, est la vitesse angulaire en rad/sec, f est le
frottement de I’armature en N.m.sec/rad, et N, le facteur de réduction. Le couple 7, et
la force contre électromotrice e sont donnés par :

Ta=kyi, e=k, o, (V.3)

i : courant électrique;
w,  :vitesse angulaire;

ka k.1 : constantes

L’ensemble cabine se déplace sur des voies guidées sous ’action d’une force externe

Fy, en newton suivant I’axe des X . L’équation du mouvement est définie comme suit :

M %Jr fox=F, (V.4)

M, masse totale de I’ensemble cabine mass (kg) = m. + m, ou m,. est la masse de la

cabine et m, est la masse estimée du conducteur.
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Le mécanisme de traction est command¢ par le couple externe 7, donné par :

dw
I,=J, T;J’_f‘sla)sl +T ., (V.5)

Ou J; est 'inertie du mécanisme de traction, f; est la force de frottement et 7}, est le

couple induit par la charge.

T, :;L » (V.6)
zn

L’équation (V.5) peut étre écrite de la facon suivante:

do )z dx :
Raack L + M ==+ (V.7)
sl dt fsla)sl 2”77 ( dt fxlx)

T, =J

sl

Finalement, on obtient I’équation du mouvement de la cabine ci-dessous:

27N, T+ 2r P, M)c;_)tc+(27er N 2

P, .
J .+ + X
2 pN, ' 2zpN, Ja N, S

P « PN, 27n

Alors :
v = R+ L, Y, 2Nk (V.12)
dt pl
En utilisant la transformée de Laplace, on obtient la fonction de transfert :
X _1 ki (V.12)
v S(J15+f1)(L15+R1)+2pﬂN ko,
1

X :position de la cabine

U : signal de commande ( tension électrique)
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V.4.2. Restitution du mouvement:

Pour donner au conducteur 1’illusion de la sensation des effets inertiels du

simulateur, la plateforme est équipée d’un algorithme classique washout.

Le washout ou le systeme de restitution de mouvement fait penser le conducteur qu’il
effectue des mouvements continus alors que I’espace de déplacement est limité.

La commande assure de faibles déplacements et un retour a la position neutre, durant
les phases continues du signal d’accélération pour préparer la plateforme a un autre
éventuel mouvement.

Cette commande est générée par un contrOleur prédictif et appliquée au moteur a

courant continu responsable du mouvement de translation [Saidi et al 2006].

Dynamique du Véhicule

1 Accélération longitudinale

Filtre washout

l Position désirée

Controleur prédictif

1 Tension

Moteur a courant continu

Fig.V.8. : Architecture de la commande de la plateforme mobile
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V.4.2.1. Extraction de la position désirée

L’accélération longitudinale est récupérée a partir des signaux appliqués par le

conducteur sur le véhicule réel (Fig.V.9).

Accélération [m/s*]

-10

10 20 30 40 50 60 70
Temps [s]

Fig.V.9. : Signal d’accélération longitudinale

Cette accélération est passée par un algorithme de washout classique qui comporte
deux filtres passe haut. Le premier filtre passe haut permet d’enlever les composantes
basses fréquences de 1’accélération (composantes continues) car les composantes
basses fréquences sont celles qui durent longtemps et provoquent de grands
déplacements.

Les constantes de temps de la fonction de transfert de ce filtre sont choisies d’une
maniere a ne pas dépasser I’enveloppe de travail de la plateforme (1.2 [m]).

Apres ce filtrage passe haut, le signal est intégré deux fois pour avoir la position
correspondante.

Cette position est passée par un deuxie¢me filtre qui permet de ramener la plateforme a
sa position neutre a chaque fois ou ’accélération est constante et d’une maniere non
perceptible par le conducteur, afin de la préparer un autre éventuel déplacement.

A la sortie de ce filtre, on obtient la position consigne (ou référence) a envoyer a la

plate forme.
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V.4.2.2. Elaboration de la loi de commande prédictive

La loi de commande prédictive abordée au chapitre I, a été implémentée pour
assurer le mouvement longitudinal de la plateforme. Comme 1’espace de déplacement
de cette derniére est restreint entre - 0.6 m et + 0.6 m et afin d’éviter la collision
avec les butées et remplacer les contacts de fins de course utilisés qui présentent
I’inconvénient de provoquer 1’arrét totale du systeme (coupure de I’alimentation), la
version sous contrainte de la GPC est utilisée.

Des tests de sélection des valeurs des paramétres de synthése ont permis de retenir les

valeurs suivantes : N1=1, N»,=7, N,=4, A=0.001.

Position désirée

Position de la plateforme

Position [m]

-1.5

10 20 30 40 50 60 70

Temps [s]

Fig.V.10. : Position désirée et position de la plateforme

Les performances de cette loi de commande sont montrées dans les courbes de la
Fig.V.10. D’apres ces courbes, il est bien montré que cette loi de commande permet de
restituer le mouvement longitudinal en respectant les contraintes sur 1’espace de
déplacement et en faisant revenir la plate forme a sa position neutre, durant les phases

constantes du signal d’accélération.
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V.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes structures des plates-
formes mobiles, utilisées dans les simulateurs de conduite. Une plateforme
mobile a deux degrés de libertés congue conjointement par I'INRETS et LSC a
été présentée. Cette plateforme est utilisée pour tester les stratégies de restitution
de mouvement dans un simulateur de conduite.  Nous mnous sommes
spécialement intéressé aux stratégies de restitution du mouvement longitudinal.

L’objectif ici est de créer une stratégie optimale pour les situations de conduite

en fil.

Apres avoir détailler le modele dynamique de la plateforme, nous avons décrit
les étapes de la restitution du mouvement longitudinal, a savoir, extraction du
signal de la position désirée, utilisation du filtre washout, commander
'actionneur. Enfin, nous avons vérifié les performances de cette plate-forme

mobile en employant un controleur prédictif.
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Conclusion générale

Le travail dont nous avons rendu compte dans le présent mémoire porte sur

une stratégie de commande a horizon fuyant, la commande prédictive
généralisée GPC, qui par sa simplicité a fait I'objet d'un grand intérét dans le
domaine industriel. La version linéaire de cette loi de commande a été présentée :
sa philosophie, ses concepts et sa mise en ceuvre. Les performances réalisées par
cette stratégie de commande ont été prouvées a travers un exemple de
servomécanisme.
Nous avons aussi exposé les éléments essentiels qui permettent de comprendre
pourquoi, et dans quels cas, il est avantageux de mettre en oeuvre des réseaux de
neurones. Les propriétés intéressantes des réseaux de neurones qui résident dans
les points suivants :

o outils statistiques, qui permettent d'ajuster des fonctions non linéaires

tres générales a des ensembles de points ;

e approximateurs parcimonieux ;

o permettent de modéliser des phénomenes statiques (réseaux non bouclés)

et dynamiques (réseaux bouclés) ;
ont fait des réseaux de neurones de meilleurs candidats pour le développement
de la version non linéaire de ln GPC. En effet, deux méthodologies de mise en
cuvre de la GPC non linéaire ont été introduites : l'une fondée sur
'apprentissage d'un controleur prédictif neuronal, la seconde requérant
'apprentissage d'un modele neuronal pour [extraction a chaque pas
d’échantillonnage d'un modele linéaire du systeme autour d’un (ou plusieurs )
point (s) de fonctionnement . Les performances de ces deux techniques de
commande ont été montrées a travers un exemple illustratif, et les avantages et

inconvénients de chaque technique ont été énoncés.
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La puissance de cette loi de commande prédictive est mise en valeur par une
application réelle « la commande prédictive d'une plate forme mobile d’'un
simulateur de conduite d’automobile ». Une description et une modélisation de
la plateforme ont été introduites, et une implémentation du controleur prédictif
pour la commande du mouvement longitudinal de cette plateforme a été réalisée.
Les résultats obtenus montrent 'efficacité de cette loi de commande dans ce
genre d’application. En effet, nous avons pu intégrer les contraintes sur la
position de la plate forme dans notre controleur et supprimer les contacts de fin
de courses utilisées dans I'architecture de commande classique. Les contacts de
fin de courses présentent [inconvénient de provoquer la coupure de

l'alimentation et l’arrét total de la plateforme.

Dans les travaux a venir, nous proposons d’intégrer la commande du dossier du
siege pour réaliser la perception des opérations d’accélération, décélération et de
freinage, et a équiper le dessous du siege par deux vérins pour assurer les
situations des virages et aussi a introduire un systeme vibratoire sous le siege
afin de restituer le mouvement dil aux irrégularités de la chaussée.

La nature non linéaire du modele du siege, nous encourage a exploiter les
techniques de commande prédictive a base de réseaux de neurones qui ont été

abordées dans ce modeste travail.
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Annexe

A.1. La méthode du gradient simple
A.1.1. Présentation de la méthode

La méthode du gradient simple consiste a la mise en oeuvre de la formule de mise

a jour des parameétres suivante :
ek — ek—l _ﬂkV\] (ek—l) (A]_)

La direction de descente est donc simplement I’opposée de celle du gradient ; c’est

en effet la direction suivant laquelle la fonction de colt diminue le plus rapidement.

En pratique, la méthode du gradient simple peut étre efficace lorsque I’on est loin du
minimum de J. Quand on s’en approche, la norme du gradient diminue et donc
I’algorithme progresse plus lentement. A ce moment, on peut utiliser une méthode de

gradient plus efficace.

Un reglage du pas de gradient py est nécessaire : en effet, une petite valeur de ce
parameétre ralentit la progression de I’algorithme ; en revanche une grande valeur
aboutit généralement a un phénoméne d’oscillation autour de la solution. Diverses

heuristiques, plus ou moins efficaces, ont été proposées.
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A.1.2. Techniques de réglage du pas

> Technique du pas constant : elle consiste a adopter un pas constant pk = p
tout au long de I’algorithme. Elle est trés simple mais peu efficace puisqu’elle
ne prend pas en considération la décroissance de la norme du gradient.

> Technique du pas asservi : on peut asservir le pas a I’aide de la norme du

gradient de sorte que le pas évolue en sens inverse de celle-ci. A chaque étape, le pas

peut étre calculé par :

_ H
,uk - 1+||VJ|| (A2)

ou p est un parametre constant. Lors de I’utilisation de la technique du pas asservi,
I’adoption de la valeur p =107se révéle trés souvent satisfaisante.

Le dénominateur est augmenté du nombre 1 afin d’éviter une instabilité numérique au
moment de la division dans le cas ou la norme du gradient devient tres proche de zéro.
Cette technique offre un bon compromis du point de vue de la simplicité et de

I’efficacité.

A.2. Les méthodes de gradient du second ordre

Les méthodes que nous venons de décrire sont simples mais en général
inefficaces. On a donc systématiquement recours a I’utilisation de méthodes plus
performantes [Battiti, 1992]. Elles sont dites du second ordre parce qu’elles prennent

en considération la dérivée seconde de la fonction de codt.
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A.2.1. Algorithme de Newton

L’ algorithme de Newton consiste a modifier les parameétres a chaque itération

selon :

0" =0 | H (ek—l)T va(6?) (A3)

La direction d(i) est une direction de descente seulement si la matrice hessienne est

définie positive.

A.2.2. Algorithme de Levenberg-Marquardt

L algorithme de Levenberg-Marquardt [Levenberg, 1944], [Marquardt, 1963]

repose sur I’application de la formule de mise a jour des parameétres suivante :
-1
0 =0 = H(0 )+ 1| VI(0*?) (A4)

ol H(@ ") est le Hessien de la fonction de codt et p, est le pas. Pour de petites valeurs
du pas, la méthode de Levenberg-Marquardt s’approche de celle de Newton.
Inversement, pour de grandes valeurs de py, I’algorithme Levenberg-Marquardt est
équivalent a I’application de la regle du gradient simple avec un pas de ( 1/p).

La premiere question relative a cet algorithme est celle de I’inversion de la matrice

[H (9“) + 4l ] . L expression exacte du Hessien de la fonction J est :

n

H(6")= i(agk][ae ] + 1aeka( ) (A5)

Mz

n

avec: e" =y, —y".
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Le second terme de I’expression étant proportionnel a I’erreur, il est donc permis de le

négliger en premiére approximation, ce qui fournit une expression approchée :
- N ([ ge” n N oy" T
H(6" )= — —
(7) ;(aek](aekj nz(aek )(aekj (A-6)

Dans le cas d’un modeéle linéaire par rapport aux parameétres, en d’autres termes,
si y est une fonction linéaire de &, le second terme de I’expression de H est nul est

I’approximation devient exacte. Plusieurs techniques sont envisageables pour

I’inversion de la matrice [ H+ u, 1] [Friedland, 1987], [Gourdin et Boumahrat, 1991].

A.2.3. Algorithme de Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno (BFGS)

L’ algorithme de BFGS, du nom de ses inventeurs : Broyden, Fletcher, Goldfarb
et Shanno, [Minoux, 1983] fait partie des méthodes d’optimisation dites
« quasi-newtoniennes ». Ces méthodes sont une geéneralisation de la méthode de

Newton. La méthode de Newton consiste a I’application de la regle suivante :
-1
0" =0 —[H(6* )] vi(o*) (A7)
ou H(O) est le Hessien de la fonction J calculé avec le vecteur des parametres
disponible a I’étape courante. La direction de descente est dans ce cas :

d, = -[H(0* )] va(e+?) (A8)

Le pas pk est constant et égal a 1.

Annexe 100



Pour que le déplacement soit dans le sens contraire du gradient, il est indispensable
que la matrice du Hessien soit définie positive. Sous cette condition, et si la fonction
de codt est quadratique par rapport aux parameétres, la méthode de Newton converge

vers I’unique solution en une seule itération.

En général, la fonction de co(t n’est généralement pas quadratique. Elle peut
néanmoins I’étre localement, a proximité d’un minimum de ses minima. Donc, la
méthode de Newton ne peut converger en une seule itération. De plus, cette méthode
nécessite I’inversion de la matrice du Hessien a chaque itération, ce qui conduit a des
calculs lourds.

L’algorithme de BFGS, ainsi que I’algorithme de Levenberg-Marquardt présenté dans
le paragraphe suivant, sont des méthodes quasi-newtoniennes qui permettent de pallier
ces inconvénients.

L algorithme de BFGS est une regle d’ajustement des parameétres ayant I’expression

suivante :
0 =0""— M VI(6) (A.9)

ou My est une approximation, calculée itérativement, de I’inverse de la matrice
Hessienne.
L approximation de I’inverse du Hessien est modifiée a chaque itération suivant la

regle suivante :

M, =M, + 1+(7/11Mklyklj S 10ia _ S caMia + My 1716y

1—17/ k-1 1—17/ k-1 1_17/ k-1
(A.10)

avec: 7, =VI3(0%)-VI(6“?) et 5, =0"-0""
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Nous prenons pour valeur initiale de M la matrice identité. Si, a une itération, la
matrice calculée n’est pas définie positive, elle est réinitialisée a la matrice identite.

Reste la question du choix du pas . A cet effet, une méthode économique en calculs
est souvent recommandée dans la littérature : la technique de [Nash, 1980]. Cette

technique recherche un pas qui vérifie la condition de descente :

IO+, d )< IO )+ myp, d]VI(0KH) (A.11)

ol my est un facteur choisi trés inférieur & 1 (par exemple m; = 10°%).

En pratique, la recherche du pas se fait de maniere itérative. On initialise p, a une
valeur positive arbitraire. On teste la condition (A.11). Si elle est vérifiée, on accepte
I’ajustement des parametres. Sinon, on multiplie le pas par un facteur inférieur a 1
(par exemple 0.2) et on teste a nouveau la condition de descente.

On répéte cette procédure jusqu’a ce qu’une valeur satisfaisante du pas soit trouvee. Si
au bout d’un certains nombre d’essais, le pas atteint une valeur trés petite (de I’ordre
de 10™*, par exemple ), on peut considérer alors qu’il n’est pas possible de trouver un

pas satisfaisant.

Une méthode « quasi-newtonienne », n’est efficace que si elle est appliquée au
voisinage d’un minimum.

D’autre part, la regle du gradient simple est efficace lorsqu’on est loin du minimum et
sa convergence ralentit considérablement lorsque la norme du gradient diminue (en
d’autres termes, lorsqu’on s’approche du minimum). Ces deux techniques sont donc

complémentaires.

De ce fait, I’optimisation s’effectue en deux étapes : utilisation de la régle du gradient

simple pour s’approcher d’un minimum, et de I’algorithme de BFGS pour I’atteindre.
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