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Résumé en français 

 
 
 

Résumé 
 
La notion de prédiction se voit de plus en plus importante dans la commande des 

systèmes automatiques, les décisions à prendre selon un comportement futur prédit. 

Dans cette optique, le travail présenté dans cette thèse s’articule autour d’une stratégie 

de commande utilisant un modèle de prédiction.  

Le but de cette thèse est de développer des techniques de commande prédictive pour les 

systèmes dynamiques linéaires et non linéaires. D’abord, il est énoncé la loi de 

commande prédictive généralisée pour les systèmes 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 première est basée sur l’exploitation du prédicteur neuronal à un pas 

dans le calcul des prédictions, et la seconde est  fondée sur l’utilisation d’un réseau de 

neurones comme extracteur de modèle 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 à une plateforme mobile d’un simulateur de conduite, conçu 

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 strategy 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 

  
 
 

 ملخص
 
  

خذوها وفقا  أ الواجب تالقرارا، ظمة التحكم الألي أنخذ أهمية آبيرة فى مجالفكرة التنبوء أصبحت تأ  
       

                                                                                                     . متنبىءي مستقبلسلوكل
                                                                                                       

. يدور حول استراتيجية تحكم تستعمل نموذج متنبىء طروحة هذه الأفيالعمل المقدم ،  هذا السياقفي  
 

.خطية هو تطوير تقنيات تحكم متنبىء للأجهزة الديناميكية الخطية و الاالهدف من هذه الأطروحة  
 
 

. يتم استعراض قانون تحكم متنبىء و خصائصه: أولا  
 
 

الأولى تعتمد على ، تااطريقتين للتحكم متنبىء قدم،  الوجه الاخطي لقانون هذا التحكمإدخال يتم : ثانيا  
 

و الثانية ترتكز على استعمال شبكة ،  جميع التنبوءاتلحساب متنبىء اصطناعيعصب استعمال   
 

.عصبية اصطناعية لاستخراج نموذج خطى بجوار نقطة أو نقاط التشغيل  
 
 
  حاك هذه التقنية فى التحكم فى قاعدة متحرآة لمأستعملت،  و فى نطاق التقليل من حوادث المرور، خيراأ
 

.فى مختلف أوضاع السياقة السيارات سائقيالفعل عند صنع لتطوير ردود ، ممثل لسيارة  
 
  محصل عليها من أجهزة ،و قاعدة بيانات  بواسطة استخدام برامج محاآاةأثبت ،ون المقدملية هذا القاناعف
 

  .التقاط للسيارة الحقيقية
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 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 modèle du procédé pour prédire le 

comportement futur du système (Model  Predictive Control : MPC). 

L’une des caractéristiques qui a contribué au succès 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, à 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 à concevoir des versions non 

linéaires de cette stratégie de commande. 

Les réseaux de neurones artificiels formels (RNF) possèdent la propriété d’être des 

approximateurs universels parcimonieux, nécessitent moins de paramètres ajustables 

que les méthodes de régression classiques, et à cause du développement des techniques 

algorithmiques d’apprentissage, notamment l’utilisation de méthodes d’optimisation 

non linéaires efficaces, qui associées à l’algorithme de rétro propagation pour 

l’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 œuvre, des résultats supérieurs à ceux des méthodes classiques 

de modélisation des systèmes  non linéaires ils sont alors utilisés pour la modélisation  

des systèmes non linéaires. En plus les réseaux de neurones présentent trois 

caractéristiques intéressantes, ils sont adaptatifs, massivement parallèles et capables de 

généralisation.  De ce fait, nous avons opté pour une version non linéaire de la GPC 

basée sur l’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 l’étude comportementale du conducteur dans 

diverses situations de conduite.  

 
La difficulté ou l’impossibilité de reproduire, dans le réel, les conditions de certaines 

situations routières accroissent l’intérêt de cet outil, utilisé pour confronter son 

utilisateur à 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, être reproduites à 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 système 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 à la position neutre, durant 

les phases continues du signal d’accélération pour préparer la plateforme à un autre 

éventuel mouvement.  

 

A cause des limitations de l’espace de déplacement de la plateforme et l’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 

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

Une étude théorique consacré à la GPC linéaire, une autre réservée à la modélisation et 

à la commande des systèmes dynamiques non linéaires par réseaux de neurones et 

enfin, une application consacrée à l’utilisation de la GPC dans la commande d’une 

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

 

 

Organisation de la thèse 
 

Cette thèse regroupe cinq chapitres, qui vont de la définition de la commande 

prédictive à la résolution du problème 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 systèmes dynamiques.  

 

Dans le chapitre II, après un aperçu historique sur les réseaux de neurones, et le 

rappel de quelques théorèmes relatifs à leurs capacités d’approximation, il est décrit les 

différentes architectures des réseaux de neurones ainsi que leurs techniques 

d’apprentissage. 

 

Le chapitre III présente les techniques de modélisation à base de réseaux de 

neurones et les différentes méthodes pour l’estimation des paramètres des modèles non 

linéaires. Il est montré que le recours à des algorithmes d’estimation 

(d’apprentissage) qui recherchent une solution suivant une procédure itérative est 

indispensable.  

 

Le chapitre IV aborde  la commande prédictive des processus non linéaires. 

Après une description des différentes stratégies de commande  basées sur les réseaux 
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de neurones, il est mis l’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 à travers un exemple illustratif de système 

dynamique non linéaire. 
 

Enfin, le chapitre V porte sur la résolution des problèmes de limitation de 

l’espace de travail d’une plateforme mobile d’un simulateur de conduite. Il est 

présenté dans ce  chapitre une description des différentes architectures des 

simulateurs de conduite et les techniques de restitution des mouvements. Aussi, le 

modèle 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 à 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. 
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I.1. Historique 
Les techniques de commande prédictive (MPC) (Model Prédictive Control) 

constituent des outils puissants pour affronter le problème de commande avec 

restrictions. La commande prédictive n'a connu un réel essor que depuis le milieu des 

années 80, grâce aux travaux de D.W. Clarke et de son équipe à Oxford. 

Toutefois cette technique de commande, que l'on peut rattacher à la famille des 

commandes prédictives par modèle  suscite un intérêt 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 à ce type de 

technique. C'est en 1985 que D. W. Clarke et al. présente la première 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 systèmes 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), 

diffèrent seulement par le type de modèle à utiliser pour représenter le processus et les 

perturbations. 

 

I.2. Introduction 

    Le terme commande prédictive ne désigne pas une stratégie de commande 

spécifique mais un ensemble de méthodes de l’automatique qui utilisent explicitement 

un modèle du processus à commander, afin d’obtenir le signal de commande par la 

minimisation d’une fonction de coût.  

 

Chapitre I        COMMANDE PRÉDICTIVE  
                             GÉNÉRALISÉE LINÉAIRE 
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Ces méthodes donnent des correcteurs linéaires qui ont pratiquement tous la même 

structure et qui se basent  sur les idées suivantes : 

 

• utilisation d’un modèle du système pour prévoir les sorties  à des instants 

futurs  (notion  d’horizon de prédiction) ; 

 

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

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

 

• à chaque instant  d’échantillonnage, l’horizon de prédiction est déplacé 

vers le futur, et seule la première des commandes calculées est 

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

 

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

autres méthodes, parmi lesquels on trouve : 

 

• son principe intuitif et le réglage relativement facile de ses paramètres la 

rendent accessible aux personnes avec des connaissances limitées en 

automatique ; 

 

• elle peut être utilisée pour commander une grande variété de processus, 

ceux avec des  dynamiques simples à ceux plus complexes, par exemple 

les systèmes  à grand retard, à phases non minimales ou instables ; 

 

• elle est capable intrinsèquement de compenser les retards ou les  temps  

morts ; 

 

• le correcteur obtenu est une loi de commande linéaire facile à implémenter 

et  qui requiert peu de temps de calcul ; 
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• le traitement de contraintes sur le système à commander peut être inclus  

           systématiquement dans la définition du correcteur; 

 

• elle est très utile lorsque les consignes à suivre sont connues à l’avance. 

 

I.3. Philosophie de la commande prédictive 
        La stratégie de la commande prédictive est très similaire à la stratégie utilisée 

pour la conduite automobile. Le conducteur connaît 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 (modèle 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 première action de 

conduite est exécutée à chaque instant, et la procédure est répétée à nouveau pour les 

prochaines actions (Fig.I.1). 

 

                           
Fig.I.1 : Comportement naturel dʹun conducteur au volant   

 

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

futur, en utilisant explicitement un modèle numérique du système 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 plutôt tout un ensemble de méthodes de commande prédictive, assez similaires, 

bâties 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 coïncider la sortie du processus avec cette 

consigne dans le futur, sur un horizon fini, en accord avec le diagramme temporel de la 

Fig.I.2, c'est pourquoi cette méthode apparaît tout indiquée dans les problèmes 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 où les trajectoires à suivre sont parfaitement connues. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                     

              

                                                  

  

 

 

 

 

N2 

NU 
Signal de référence W 

Signal de commande 

Time K-1  K K+Nu K+N    K+1 …….. …………………………….. 

Sortie 
précédente 

y 

Sortie prédite y  

Fig.I.2 : Schéma de principe de la stratégie de la commande prédictive 
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Un schéma bloc simple pouvant caractériser une commande prédictive à base de 

modèle est représenté ci-dessous (Fig.I.3): 

 

 

                                                                                                            Perturbation 

 

         W                                                                 u                                               y 

                    +  

                           -                                                                        

 

                               Régulateur à base                                

                               de modèle prédictif                                 

                                                                             Sorties prédites 

 

 

Fig.I.3 : Schéma de principe dʹune commande prédictive à base de modèle 

 

I.4. Commande prédictive généralisée 

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

est devenu l’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 façon qu’une fonction de coût à plusieurs 

composantes soit minimale sur un certain horizon de prédiction. L’indice à optimiser 

est une fonction quadratique qui mesure la distance entre la sortie prédite du système 

et une séquence de référence, plus une fonction quadratique qui mesure l’effort de 

commande.  

 

Les spécificités de la commande GPC sont l’existence d’une solution optimale 

analytique, le fait qu’elle soit compatible avec des systèmes instables ou à phase non 

minimale, et enfin la notion de l’horizon de commande et d’incréments de commande. 

Régulateur Processus 

Modèle

U Y
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I.4.1. Modélisation du système 
        Toute  commande prédictive nécessite la connaissance d’un modèle afin de 

prédire le comportement futur du système. Dans la commande prédictive généralisée, 

le modèle utilisé est le modèle CARIMA ( Controlled Autoregressive Integrated 

Moving Average ), de la forme : 

 

 1 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( ) / ( )A y t B u t C tq q q qε

− − − −
= − + ∆                         (I.1) 

 

Avec         ( )y t   : sortie du système ;  

                  ( )u t   : commande appliquée à l’entrée; 

                  1q−      : opérateur retard ; 

                 ( )tε    : séquence aléatoire centrée non corrélée avec l’entrée. 

 

L’introduction de l’opérateur  différence  1 1
( ) 1q q− −

∆ = −  dans le modèle de bruit 

assure une action intégrale dans le correcteur et permet d’annuler toute erreur statique 

vis-à-vis d’une entrée ou d’une perturbation en échelon. L’utilisation de ce modèle de 

perturbation est en fait une conséquence de la présence de perturbations de charge en 

échelon dans de nombreux processus industriels. Le modèle CARIMA est représenté 

ci-après (Fig.I.4).                        

   
 
                                               Fig.I.4. : Modèle CARIMA 

)(

)(
1

1

q
qC

−

−

∆
 

)(
11 qq B

−−
 

)(

1
1qA

−  

( )tζ  

( )ty  ( )tu  ++
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Les polynômes
1

( )A q−
, 

1
( )B q−

  et 
1

( )C q−
 sont définis par : 

 
              

1 1

1( ) 1 . . .
n a

n aA q q qa a
− − −

= + + +   

  1 1

0 1( ) . . .
n b

n bB q q qb b b
− − −

= + + +  

1 1

1( ) 1 . . .
n c

n cC q q qc c
− − −

= + + +   

 

I.4.2. Fonction de coût 
        L’objectif du correcteur GPC est de minimiser un critère 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.  

       

        2

1

2 2

1
( ( ) ( ) ) ( 1)

u

j j

NN
J

N
w t j y t j u t jλ

= =

= ++ − + ∆ + −∑ ∑
                                        (I.2) 

 

Sous l’hypothèse :          ( ) 0u t j∆ + =  ∀  uj N≥                                                       (I.3) 

Avec :          

          ( )w t j+         : consigne; 

 

         ( )y t j+          : sortie prédite; 

 

          ( 1)u t j∆ + −  : incrément de commande; 

 

L’équation I.3 signifie que lorsque le pas de prédiction j atteint la valeur fixée pour 

l’horizon de commande
uN , la variation de commande s’annule et donc  la commande 

future va se stabiliser.  
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Le critère nécessite la définition de quatre paramètres de réglage : 
                 

                             •  
1N    : horizon de prédiction minimal ;  

                             •  
2N   : horizon de prédiction maximal ; 

                             •  uN    : horizon de  commande ;  

                             •   λ    : facteur de pondération sur la commande. 

 

Ce critère comprend donc un terme quadratique sur l’erreur et sur l’incrément de 

commande. Sa minimisation analytique fournit la séquence de commandes futures 

dont seule la première sera effectivement appliquée. 

 
Remarques 

• L’aspect incrémental du modèle se retrouve dans le critère par l’intermédiaire 

de u∆ ; 

 

• Le coefficient λ  permet de donner plus ou moins de poids à la commande par 

rapport à la sortie, de façon à assurer la convergence lorsque le système de 

départ présente un risque d’instabilité. 

 

 

I.4.3. Calcul des prédictions de la sortie  
 

I.4.3.1. Prédicteur optimal 
         La méthodologie prédictive requiert la définition d’un prédicteur optimal à j-pas 

qui permet d’anticiper le comportement du processus dans le futur sur un horizon fini.  

Pour cela, à partir de la forme du modèle Eq. I.1, nous élaborons la sortie estimée à 

l’instant t j+ , connaissant la sortie à l’instant t . La sortie prédite ( / )y t j t+  est 

décomposée de façon classique en  réponse libre et en réponse forcée, incluant une 
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forme polynomiale pour mener à bien la synthèse polynomiale finale, sous la forme :  

   

                           
1 1( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)j j

réponse libre

y t j F q y t H q u t− −+ = + ∆ − + 1 1( ) ( 1) ( ) ( )j j

réponse forcée

G q u t j J q t jξ− −∆ + − + +       (I.4)   

 

 

Avec jG représentant le futur, jF , jH ,  correspondant respectivement au présent et au 

passé, jJ lié aux perturbations.  

Le premier terme de Eq. (I.4) représentant la réponse libre est dû aux incréments de 

commandes passées, le deuxième terme représentant la réponse forcée correspond aux 

incréments de commandes futures et présente, et à l’influence des perturbations.    

L’équation du modèle CARIMA  Eq. (I.1), combinée avec celle du prédicteur,  

Eq. (I.4), fournit le système d’équations ci-dessous :                       

                           

                       1 1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )A y t j B u t j t jq q q ξ

− − −
∆ + = ∆ + − + +  

                     1 1 1 1
(1 ( )) ( ) ( ( ) ( )) ( 1) ( ) ( )

j j

j jj jy t j u t j t jq q q q q qG JF H ξ
− − − − − −

− + = + ∆ + − + +  

     

 

 

L’équivalence des fonctions de transfert donne alors les deux équations suivantes :                     
                                1 1 1 1

( ) ( ) ( ) ( ) 1
j

jjAq q q q qJ F
− − − − −

∆ + =  

                                   1 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )

j

jj jBq q q q qG JH
− − − − −

+ =                                                                

                                                                                                                                    (I.5) 

 
La première équation est  une équation diophantine,  se résolvant de façon récursive, et 

donnant des solutions explicites et claires, car les polynômes )()(
11 qq A

−−
∆  et  q j−   

sont premiers entre eux.  
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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 façon unique, dès que 

les polynômes 
jF , 

jG , 
jH  et  

jJ  sont connus, par la relation : 

 

                              1 1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( 1)j jjy t j y t u t j u tq q qGF H

− − −
+ = + ∆ + − + ∆ −        (I.6) 

 

deg[ 1
( )j qJ

− ] = deg[ 1
( )j qG

− ] = j-1 

deg[ 1
( )j qF

− ] = deg[ 1
( )A q − ] 

deg[ 1
( )j qH

− ] = deg[ 1
( )B q − ]-1 

 

I.4.3.2. Prédicteur optimal sous forme matricielle 
  
        L’équation I.6 donnant le prédicteur optimal est utilisée dans le critère Eq. I.2 

entre les horizons N 1   et N 2  .  

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

ce prédicteur. 

Posons : 

1 2

1 1 1
( ) ( ) , . . . , ( )i f N Nq q qF F

− − − ′⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

 

1 2

1 1 1
( ) ( ) , . . . , ( )i h N Nq q qH H

− − − ′⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
 

 

( ),..., ( 1)uu u t u t N ′⎡ ⎤= ∆ ∆ + −⎣ ⎦  

1 2( ) , . . . , ( )y y t y tN N ′⎡ ⎤= + +⎣ ⎦  

 

Avec ces notations, le prédicteur optimal à j-pas peut s’écrire sous la forme matricielle 

suivante : 

                                                 
1 1

( ) ( ) ( ) ( 1)y Gu if y t ih u tq q− −
= + + ∆ −                         (I.8) 
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          G =

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

+−−

++
+

−

2

2

2

2

2

2

1

1

1

1

1

1

1

1

11

11
1

11

...
............
......
......

N
NN

N
N

N
N

N
N

N
N

N
N

N

U

N

ggg

gg
gg

                                         (I.7) 

La matrice  G  formée à partir des coefficients des polynômes { j

ig  } correspondant 

aux valeurs des coefficients {
ig } de la réponse indicielle du modèle. 

 
I.4.4. Détermination de la solution optimale 
         Avant de formuler l’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 critère de performance que celle –ci est appelée à satisfaire . 

 

I.4.4.1. Principe de la loi de commande 

        Soit une séquence de référence (ou consigne) ( )w t j+  ( 21...j N= ). L’objectif de 

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

instant d’échantillonnage), une grandeur de commande ( )u t  dont le but sera de 

rapprocher la sortie future ( )y t j+  autant que possible de la séquence de consigne 

( )w t j+ . Ceci est réalisé en utilisant une commande à 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 j+ ;  

            

Etape 2 : détermination  des prédictions de la sortie du système ; 

 

Etape 3 : calcul de la séquence de commandes futures ( 1)u t j∆ + −  (
1 2...j N N= ). 

 

Etape 4 : à partir des commandes futures, prendre la quantité ( )u t  et l’injecter au  

                système à  contrôler.  
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I.4.4.2. Loi de commande 
        Le critère quadratique Eq.I.2 peut se combiner avec la relation Eq. I.8 pour 

obtenir l’expression matricielle de ce critère : 

                                                                                                                                             (I.9) 

 
                                                               

 

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

de ce critère: 

                                 1 1
( ) ( ) ( ) ( 1)op M if y t ih u t wq qu

− −⎡ ⎤= − + ∆ − −⎢ ⎥⎣ ⎦
                              (I.10) 

  
Où : 
                                                 [ ] 1

M GG G Iλ
−

′= ′ +                                                  (I.11) 

 
De façon classique en commande prédictive, seule la première valeur de la séquence 

est  appliquée au système, en accord avec la stratégie de l’horizon fuyant, l’ensemble 

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

 

                                     1 1

1( ) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( 1)op opt t if y t ih u t wq qu u m
− −⎡ ⎤= − − + ∆ − −⎢ ⎥⎣ ⎦

       (I.12) 

 
 avec 1m   première ligne de la matrice M . 

 

Comme le critère utilisé dans la GPC est quadratique, alors les techniques de la 

programmation quadratique (QP) sont souhaitables pour la résolution des problèmes 

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

 
 
                                                                     UU U maxmin ≤≤                                         (I.13) 
 
                                                                      YY Y maxmin ≤≤                                            (I.14) 
 
                                                                      UU U ∆∆ ≤∆≤ maxmin                                         (I.15) 
 

uuwtuihtyifuGwtuihtyifuGJ qqqq ~~)1()()()(~)1()()()(~ 1111
′+⎥⎦

⎤
⎢⎣
⎡ −−∆++

′

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −−∆++=

−−−−
λ
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+

+- 

+ 

)(
1

1−∆ qS )(
1

1−qA
( )T q  

)( 1−qR  

)( 11 −− qBq  

W(t) 
)(tu Y(t)

)(td

I.4.5. Structure RST du régulateur  
        La  structure RST polynomiale est introduite afin d’obtenir une relation entre la 

sortie ( )y t , la commande ( )u t  et la consigne ( )w t . À partir de la relation Eq. I.12, il 

vient : 

    1 21 1 1

1 1 1( ) 1 ( ) ( ) ( ) . . . ( )o p
N Nt i h i f y t w tq q q q qu m m m

− − − ′⎡ ⎤⎡ ⎤∆ + = − + ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
         (I.16) 

 
 
Cette relation doit correspondre d’après la fig.I.4 à l’équation : 
 
                                     1 1 1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )S u t R y t T w tq q q q− − − −
∆ = − +                                 (I.17) 

    

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

régulateur linéaire équivalent :  

 

                                      1 1 1

1( ) 1 ( )S ihq q qm
− − −

= +  

                                    1 1

1( ) ( )R ifq qm
− −

=                                                               (I.18) 

 

                                           1 2
1( ) ...N NT q q qm

′⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
 

 
Avec : 
 
deg 1 1

( ) deg ( )S Bq q− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤=⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
,  deg 1 1

( deg ( )R Aq q− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤=⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
,  deg 1

2( )T q N
−⎡ ⎤ =⎢ ⎥⎣ ⎦

 

 
                                                       
                             
 
 
  
 
  
 
 
 
      
 

 
Fig.I.4. : Structure RST de la commande prédictive généralisée 
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Plusieurs remarques peuvent alors être formulées. Tout d’abord, le polynôme ( )T q  

renferme la structure non causale (puissances positives de q ) inhérente à la commande 

prédictive, créant ainsi l’effet anticipatif désiré. 

 

Ensuite, l’intérêt 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 

système se calcule par une simple équation aux différences Eq. I.12. 

Les trois polynômes R , S , T  sont en effet élaborés hors ligne et définis de façon 

unique, une fois que les quatre paramètres de réglage 1N , 2N  , uN  et λ  sont 

choisis. 

Un autre intérêt majeur de cette structure RST concerne l’étude de la stabilité de la 

boucle corrigée, et donc la caractérisation de la stabilité de la commande prédictive 

élaborée, qui est désormais possible pour un jeu de paramètres du critère fixé. 

Le polynôme caractéristique déterminant la position des pôles en boucle fermée, est 

donné par l’équation ci-dessous: 

 

                             1 1 1 1 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )P A S B Rq q q q q q q− − − − − − −

= ∆ +                               (I.19) 

 

 

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

loi de commande sur le système réel. 

 
I.4.6. Choix des paramètres de synthèse de réglage 
        La définition du critère quadratique Eq. I.2 a montré que l’utilisateur doit fixer 

quatre paramètres de réglage. Ce choix des paramètres s’avère cependant délicat pour 

une personne non spécialiste, car il n’existe pas de relations empiriques permettant de 

relier ces paramètres à des ‘indicateurs’ classiques en automatique, tels que les marges 

de stabilité ou la bande passante [Ramond et al 2001]. 
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I.4.6.1. Règles de choix  
         Nous présentons ci-dessous quelques idées guidant le choix des paramètres de 

réglage, obtenues à partir de l’étude d’un grand nombre de systèmes [Boucher et al 

1996] [Ramond et al 2001].  

 

 

• Choix de l’horizon minimal de prédiction 1N   

        Le produit  1 eNT  ( eT  période d’échantillonnage) est choisi égal au retard pur du 

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

variable, 1N  est choisi égal à 1.  

                                           

• Choix de l’horizon maximal de prédiction 
2N  

        
2N  est choisi de sorte que le produit  

eT 2N  soit limité par la valeur du temps 

de réponse souhaité. En effet, augmenter la prédiction au delà du temps de réponse 

n’apporte aucune information supplémentaire et complexifie la résolution. Par ailleurs, 

plus  
2N  est grand, plus le système corrigé est stable et lent. 

 

• Choix de l’horizon de prédiction sur la commande  
uN   

        
uN  est égal au nombre des pôles (instables) ou mal amortis mais la valeur  

uN = 1  est très 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 
opu . En effet,  

uN  fixe la dimension des matrices à inverser dans le 

calcul du régulateur.  La valeur de l’horizon de commande ne doit en aucun cas être 

supérieure à celle de l’horizon maximal de prédiction. 

 

• Choix du facteur de pondération de la commande λ   

        On peut interpréter le facteur de pondération λ  comme ‘l’équilibre de la 

balance’. En effet, si λ = 0, on minimise uniquement dans le critère quadratique, 
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Eq.1.2, la différence entre la consigne et la sortie prédite. Il peut donc en résulter une 

commande très forte pouvant faire diverger le processus réel.    

D’autre part, si λ  est très élevé, on pondère alors excessivement la commande qui 

n’est plus assez ‘dynamique’ pour obtenir le ralliement à la consigne.  

Dans le cadre mono variable, partant donc de la constatation que plus le gain d’un 

système est grand, plus la commande doit être pondérée (c’est à dire plus λ  est 

important, et vice et versa), il apparaît alors clairement que λ   est lié au gain du 

système.  

 

Une relation permettant de déterminer rapidement la valeur de λ  apportant au système 

le maximum de stabilité est donnée ci-dessous : 

                                       

                                                   opλ = trace ( )G G′                                                            (I.20) 

 

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

Enfin, les quatre paramètres de réglage du contrôleur GPC sont à sélectionner, pour 

procurer au système un comportement désiré : 

  

 

•   
1N  = 

'
retard pur du système
période d échantillonnage

 

 
 

•   
2N ≤

'
temps de réponse du système

période d échantillonnage
 

 
•   uN = 1 

 
• 

optλ = trace ( )G G′  
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I.4.7. Exemple illustratif 

   La commande prédictive généralisée sous contraintes est appliquée à un 

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

et d’une charge non spécifiée ( Fig.I.5) [Alberto et al 2004]. 

 
Fig.I.5. : Schéma du servomécanisme 

 

Les spécifications techniques imposent des contraintes sur le couple de torsion de 

l’arbre T et sur la tension électrique U. Soient θM, θL respectivement la position 

angulaire du moteur et celle de la charge, et en considérant un vecteur 

d’état
p L ML Mx θ θθ θ

′⎡ ⎤= ⎣ ⎦
, le modèle peut être décrit par la représentation d’état 

suivante : 
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Des contraintes sur Le couple de torsion T  et la tension électrique U appliquée au 

moteur  sont définies comme suit : 

 

[ ]78.5398T Nm≤      et     [ ]220U V≤  

Ce modèle est transformée dans le domaine discret en utilisant une période 

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

 

 

( )
3 2

4 3 2

9.7929 2.1860 7.2663 2.5556
1000

10 2.7282 3.5585 1.3029 0.0853
G Z Z Z Z

Z Z Z Z
− − +

=
− − − −

 

 

 

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

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 r      : le Signal de référence 

 e     : l’erreur 

U     : la tension électrique 

Lθ   : la position angulaire de la charge 

 

 

 

Contrôleur 
GPC

G(Z) r e U
Lθ  

- 

Fig.I.6. : Schéma de commande du système
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Au début, nous avons appliquée au système la commande prédictive généralisée sans 

contraintes. Les résultats de simulation du système en boucle fermée montrent que 

nous obtenons avec les valeurs des paramètres de synthèse N1 = 1, N2 = 5, Nu = 2 et 

λ = 0.05, une réponse rapide mais avec des inadmissibles valeurs de tension et de 

couple de torsion (Fig.I.7,  8 et 9)  pour un signal de référence r = 32 degrés. 
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Fig.I.8. : Courbe  de la tension électrique à appliquer au moteur 
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Pour  respecter les contraintes imposées sur la tension électrique et le couple, la 

commande prédictive généralisée sous contraintes est utilisée. Nous remarquons 

maintenant d’après les courbes des figures (I.10, 11 et 12) qu’avec les mêmes valeurs 

des paramètres de synthèse que la  poursuite du signal de référence est meilleure  

(réduction du dépassement) et que les contraintes sont prises en compte. 
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Fig.I.11. : Courbe  de la tension électrique à appliquer au moteur  
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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’avèrent prometteurs dans le domaine de la commande des systèmes.  

La souplesse de la synthèse d’un contrôleur  GPC, qui réside dans la sélection 

des paramètres de synthèse, pour agir sur la dynamique des systèmes en 

présence de contraintes  sur les signaux d’entrée et de sortie, ont été illustrées à 

travers un exemple de servomécanisme. 
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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 l’homme de comprendre et 

d’imiter les capacités du cerveau. Mémoire, apprentissage, intelligence, traitement 

parallèle massif d’informations et plasticité sont autant de qualités attribuées au 

cerveau, recherchées pour la synthèse de systèmes artificiels capables de remplacer 

l’homme dans la réalisation de tâches complexes. 

  

Les réseaux de neurones artificiels doivent tout autant leur essor considérable récent à 

la biologie, qui en constitue une source d’inspiration, qu’aux sciences de l’ingénieur. 

L’intérêt des neurologues et des biologistes pour les réseaux de neurones artificiels est 

orienté vers la compréhension du cerveau humain à partir de l’élaboration et de l’étude 

de modèles artificiels complexes, réalistes et plausibles au sens biologique, qui tentent 

de reproduire certaines caractéristiques du cerveau. 

 

Les ingénieurs et les informaticiens, en revanche, privilégient l’aspect calcul avec la 

construction de réseaux de neurones simplifiés, arborant une puissance de calcul 

élevée. Selon cette approche, les modèles neuronaux sont usuellement dépouillés et 

réduits à l’essentiel, l’efficacité primant sur la plausibilité biologique. Opérationnels 

très vite, les réseaux de neurones se sont heurtés à des questions fondamentales.  

Après l’enthousiasme de la fin des années 80, les chercheurs et ingénieurs ont été 

confrontés à des problèmes que les statisticiens connaissent depuis toujours : la taille 

des bases d’exemples, la représentativité des données, la signification et 

l’interprétation des résultats et des estimations. Ces problèmes soulèvent l’insuffisance 

Chapitre II       RÉSEAUX DE NEURONES  
                          ARTIFICIELS 
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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 

l’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 l’identification et du 

contrôle de processus, à un système ou une boîte noire comportant des entrées et des 

sorties dont la finalité est la modélisation d’un problème par apprentissage au moyen 

d’une base d’exemples. Le réseau, ignorant au départ, réalise un apprentissage à partir 

de ces exemples et bâtit un modèle spécifique à l’application. 

  

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

mécanismes d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels.    

 
II.2. Réseaux de neurones artificiels 
 
        Un réseau de neurones artificiels est un processeur parallèle de traitement 

d’informations distribuées, qui présente une propension naturelle à la mémorisation et 

à l’exploitation de connaissances relatives à l’environnement dans lequel il est 

immergé, connaissances acquises à partir de l’expérience. 

Sa structure repose sur une interconnexion massive de cellules élémentaires de 

traitement d’information, appelées neurones formels, dont la représentation est un 

graphe dirigé [Hecht-Nielsen 90]. L’analogie entre un réseau de neurones formels et le 

cerveau est suscitée par deux remarques [Haykin 94] : 

 

• un réseau de neurones artificiels acquiert la connaissance de son environnement   

   par l’intermédiaire d’un apprentissage qui “simule” la plasticité du cerveau. 

           En cours d’apprentissage, le réseau peut être amené à modifier sa structure en  

            créant ou en supprimant des neurones ou des liaisons entre neurones. 

 



 

 
Chapitre II    Réseaux de neurones artificiels 

 

33

        • 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 réfèrent aux valeurs des poids ou     

           coefficients synaptiques qui définissent les paramètres du modèle interne du  

           réseau. 

 

Il apparaît que l’intérêt des réseaux de neurones artificiels réside dans le parallélisme 

de leur structure, leur capacité d’adaptation ainsi que leur mémoire distribuée. 

Il est important de citer également la capacité de généralisation des réseaux de 

neurones qui émerge de l’apprentissage. La capacité de généralisation désigne 

l’aptitude d’un réseau à présenter un comportement acceptable en réponse à des 

stimuli externes de son environnement non rencontrés lors de l’apprentissage 

(interpolation et extrapolation). 

 

A la lumière des propriétés citées, il est possible de déterminer les caractéristiques des 

problèmes propices à une résolution par les réseaux de neurones formels [Davalo et al. 

89] : 

 

• le modèle du problème considéré est inconnu ou difficile à formaliser. 

   Un ensemble d’exemples, composé d’entrées du problème auxquelles sont  

   associées des solutions fournies par un expert, est néanmoins accessible. 

 

• les données du problème sont entachées de bruit, 

 

• le problème est de nature évolutive, 

 

• le problème nécessite un traitement temps réel, 

 

• il n’existe pas de solutions technologiques courantes au problème. 
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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 l’identification de processus, le 

contrôle (surveillance) et la commande de processus, la prédiction et l’aide à la 

décision [Davalo et al. 89], [Fausett 94], [Taylor 93]. 

La tâche dévolue à un réseau de neurones est l’élaboration, par apprentissage, d’un 

modèle de connaissance de l’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 (paramètres internes). Le problème de 

l’apprentissage d’un réseau est par conséquent celui de la construction, par ajustement 

de ses paramètres, d’une forme appropriée de représentation de la connaissance. 

La connaissance mémorisée par un réseau de neurones artificiels résulte 

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

 

Généralement, les observations sont intrinsèquement entachées de bruit en raison des 

imperfections des capteurs et de l’environnement lui-même. 

Les observations de l’environnement recueillies constituent un réservoir 

d’informations à partir duquel des exemples d’apprentissage utilisés pour entraîner le 

réseau sont extraits. Un exemple d’apprentissage consiste, au sens général, en un 

couple d’entrée-sortie comprenant un stimulus de l’environnement auquel est associée 

une réponse désirée traduisant le comportement souhaité du réseau. 

 

En résumé, l’apprentissage désigne un processus d’adaptation des paramètres internes 

(connexions) d’un réseau de neurones formels. La finalité de ce processus est 

l’obtention d’un état stable du réseau correspondant à un modèle de connaissance de 

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

dans le réseau au cours de l’apprentissage : 

 

• le modèle 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 reflète en quelque sorte une part de  

  connaissance innée de l’environnement intégrée au réseau. 

 

• le mécanisme d’apprentissage mis en oeuvre pour assurer la maturation du  

   réseau. Il détermine la part de connaissance que le réseau acquiert de  

   l’environnement par l’expérience. 
 
 
II.3.  Architectures des réseaux de neurones  
 
II.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 

considère généralement 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’après le terme biologique correspondant), qui transportent des données numériques. 

Les unités peuvent uniquement agir sur leurs données locales et sur les entrées qu’elles 

reçoivent par leurs connexions. Nous distinguons deux types de réseaux : les réseaux 

non bouclés et les réseaux bouclés. 
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II.3.2. Réseaux non bouclés 
      Les neurones peuvent être ordonnés d'une façon telle qu'il n'y a aucune connexion 

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

Un réseau de neurones non bouclé est donc représenté graphiquement par un ensemble 

de neurones connectés  entre eux, l’information circulant des entrées vers les sorties 

sans retour en arrière : si l’on représente le réseau comme un graphe dont les nœuds 

sont les neurones et les arêtes les connexions  entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non 

bouclé est acyclique : si l’on se déplace dans le réseau, à partir d’un neurone 

quelconque, en suivant les connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ 

(Fig.II.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.                                                   

 

                               
 

Fig.II.1: Exemple d’un réseau à couche non bouclé 
 
 
II.3.3. Réseaux bouclés 
 
       A l’opposé des réseaux non bouclés, les réseaux bouclés sont le siège de contre 

réaction synchrone ou asynchrone en fonction du temps (Fig.II.2). 

Ils sont particulièrement adaptés pour construire des réseaux de type Hoppfield ou 

Boltzman avec des procédures d’apprentissage non supervisés.  
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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 à l’exemple à mémoriser, le réseau évolue au cours du 

temps pour atteindre un état d’équilibre stable ou instable. Comme en automatique des 

systèmes non linéaires, un état instable se manifeste par des cycles d’oscillations 

autour d’un état donné.  

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

               Fig.II.2: Exemple d’un réseau bouclé 
 
 
II.4. Propriété fondamentale des réseaux de   
       neurones 
  
        La propriété fondamentale des réseaux de neurones est l’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 à l’aide de réseau de neurones nécessite, en général, moins de 

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

suivante : 

 

Toute fonction bornée suffisamment régulière peut être approchée uniformément, avec  

une précision arbitraire, dans un domaine fini de l’espace de ses variables, par un 

réseau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, 

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

 
Lorsque l’on veut modéliser un processus à partir des données, on cherche toujours à 

obtenir les résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de 

paramètres ajustables. Dans cette optique, [Hornik,  1994] a montré que : Si le résultat 

de l’approximation est une fonction non linéaire des paramètres ajustables, elle est 

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

 
De plus, pour des réseaux de neurones à fonction d’activation sigmoïdale, l’erreur 

commise dans l’approximation varie comme l’inverse du nombre de neurones cachés, 

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

 

Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones cachés 

donné, le nombre de paramètres du réseau est proportionnel au nombre de variables de 

la fonction à approcher. 

Ce résultat s’applique aux réseaux de neurones à fonction d’activation sigmoïdale 

puisque la sortie de ces neurones n’est pas linéaire par rapports aux poids synaptiques.  

La spécificité des réseaux de neurones réside donc dans le  caractère parcimonieux de 

l’approximation : à précision égale, les réseaux de neurones nécessitent moins de 

paramètres 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 à 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 manière suivante : 

lorsque l’approximation est une combinaison linéaire de fonctions élémentaires fixées 

(des monômes par exemple, où  des gaussiennes à centres et écarts-types fixes),  

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

l’approximation est une combinaison linéaire de fonctions non linéaires à paramètres 

ajustables (un perceptron multicouche par exemple), on ajuste à la fois les coefficients 

de la combinaison et la forme des fonctions que l’on combine. Ainsi, dans un 

perceptron multicouche, les poids de la première couche déterminent la forme de 

chacune des sigmoïdes réalisées par  les neurones cachés, et les poids de la seconde 

couche déterminent une combinaison linéaire de ces fonctions. On conçoit facilement 

que cette souplesse supplémentaire, conférée par le fait que l’on ajuste la forme des 

fonctions que l’on superpose, permet d’utiliser un plus petit nombre de fonctions 

élémentaires, donc un plus petit nombre de paramètres ajustables. Nous allons voir 

ultérieurement pourquoi cette propriété de parcimonie est précieuse dans les 

applications industrielles. 

 
II.5. Apprentissage des réseaux de neurones  
 
II.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 paramètres internes au moyen d’un 

processus de stimulation par l’environnement. En d’autres termes, le mécanisme 

d’apprentissage d’un réseau comprend la récurrence des phases suivantes : 

 

• le réseau est stimulé par l’environnement, 

 

• en réponse à cette stimulation, le réseau adapte son comportement, 

 

• le réseau réagit alors différemment à l’environnement en fonction de la  

   nouvelle expérience acquise consécutivement à la stimulation. 
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La procédure d’adaptation des paramètres internes d’un réseau est décrite par un 

algorithme d’apprentissage (annexe 1). Idéalement, un réseau acquiert davantage de 

connaissance à chaque itération de l’algorithme d’apprentissage. Celui-ci comprend un 

ensemble de règles destinées à la recherche d’une solution au problème de 

l’apprentissage que constitue l’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 

l’environnement acquise par le réseau. Ainsi, le comportement d’un même réseau 

diffère selon l’algorithme d’apprentissage utilisé pour modifier ses paramètres. 

Deux philosophies d’apprentissage coexistent, dépendant de l’information relative à 

l’environnement disponible : l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non 

supervisé.  

 
 

II.5.1.1. Apprentissage supervisé 
 
        L’apprentissage supervisé (“Supervised Learning”) suppose l’existence d’un 

expert (ou éducateur) qui possède une connaissance innée de l’environnement. 

Le rôle de l’expert est de fournir les informations relatives à l’environnement 

nécessaires à l’apprentissage du réseau, sous la forme d’un ensemble d’exemples 

composés de stimuli auxquels sont associées des réponses désirées (ou comportements 

souhaités). 

Dans ce mode d’apprentissage, les réponses désirées fournies par l’expert décrivent la 

fonction du réseau. Le rôle de l’algorithme d’apprentissage est d’amener le réseau à 

remplir cette fonction. 

Au cours de l’apprentissage, l’environnement soumet conjointement le réseau et 

l’expert à des stimuli. La sortie produite par le réseau, en réponse à un stimulus donné, 

est comparée à la réponse désirée fournie par l’expert. La différence entre la réponse 

désirée et la réponse du réseau est alors utilisée pour adapter les paramètres du réseau 

de façon à corriger son comportement (Fig.II.3). Ce processus est ainsi répété jusqu’à 

émulation de l’expert par le réseau de neurones artificiels. 
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Sous la forme décrite, l’apprentissage supervisé présente une forte contrainte 

opératoire : l’intervention d’un expert qui fournit précisément les réponses désirées. 

Une forme d’apprentissage supervisé moins contraignante consiste à instruire ou 

entraîner le réseau par tâtonnement en procédant par essais et erreurs. Le réseau est 

alors stimulé par l’environnement et ses réponses sont sanctionnées ou récompensées 

afin de l’inciter à adopter le bon comportement. Cette variante d’apprentissage 

supervisé est qualifiée d’apprentissage renforcé (“Reinforcement Learning”) [Haykin 

94] [Hertz et al. 91]. 

 

 
 
 
 
 
II.5.1.2. Apprentissage non supervisé 
 
         Contrairement à l’apprentissage supervisé effectué sous contrôle d’un expert, 

l’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 à l’élaboration d’une représentation interne de 

la connaissance de l’environnement, identifiant la structure statistique sous-jacente des 

stimuli sous une forme plus simple ou plus explicite. L’algorithme d’apprentissage 

Environnement 

Expert 

Réseau 
de neurones 

+

Réponses du réseau 

Signaux d’erreurs 

Réponses désirées 

Stimuli 

  Fig.II.3: Illustration de l’apprentissage supervisé 
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exploite pour ce faire une mesure prédéterminée de la qualité de représentation de la 

connaissance afin d’ajuster les paramètres du réseau. Ce type d’apprentissage est 

représenté  schématiquement en Fig.II.4.  
 

  
 

   
 
 
II.5.2. Apprentissage et adaptation 
 
         Si le terme adaptation, au sens de l’ajustement des paramètres internes d’un 

réseau de neurones artificiels, réfère à l’assimilation et la mémorisation de 

connaissances, il dénote également la capacité du réseau à modifier dynamiquement 

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

 

La nuance de sens accordée au terme adaptation dans le domaine des réseaux de 

neurones est liée à 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 opèrent en 

environnement stationnaire. En raison de l’invariance d’un tel environnement au cours 

du temps, les paramètres du réseau peuvent être déterminés par un apprentissage limité 

à un ensemble fini représentatif de stimuli. 

Une fois l’apprentissage achevé, l’identification du modèle de connaissance 

stationnaire de l’environnement justifie le gel des paramètres du réseau en phase de 

restitution de la connaissance, le réseau présente alors un comportement statique. 

Environnement Réseau 
de neurones 

Réponses du réseau Stimuli 

Fig.II.4: Illustration de l’apprentissage non supervisé 
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Généralement, l’environnement dans lequel est immergé le réseau est non stationnaire, 

dans ce cas, l’état et le comportement de l’environnement sont sujets à transformation 

au cours du temps. Par nature, l’apprentissage hors ligne ne permet pas de réactualiser 

le modèle de connaissance d’un environnement évolutif. Afin de surpasser cette 

limitation, l’apprentissage doit permettre l’ajustement en continu des paramètres du 

réseau. Ceci est réalisé en amenant le réseau à considérer chaque stimulus produit par 

l’environnement comme un nouveau stimulus à assimiler. La dépendance temporelle 

de la connaissance est ainsi implicitement intégrée dans le modèle 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 à la 

nature spatiotemporelle implicite de l’apprentissage en ligne. Aux dimensions de 

l’espace des paramètres 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 très 

générales à des ensembles de points. Comme toute méthode statistique, 

l'utilisation de réseaux de neurones nécessite que l'on dispose de données 

suffisamment nombreuses et représentatives. 

 

Les réseaux de neurones permettent de modéliser des phénomènes statiques 

(réseaux non 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 phénomène à 

modéliser : les réseaux de neurones ne sont pas nécessairement des "boîtes 

noires". 
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III.1. Introduction  
        Dans ce chapitre, nous rappelons les notions de processus et de modèle, ainsi que 

les modèles discrets car dans les applications réelles, les réseaux de neurones formels 

pour la modélisation dynamique sont programmés sur des ordinateurs ou réalisés par 

circuits numériques. Enfin, nous aborderons les modèles dynamiques les plus utilisés, 

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

 

III.2. Définition d’un processus et d’un modèle 
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 être des entrées de commande ou des perturbations. Ces dernières peuvent être 

aléatoires ou déterministes, mesurables ou non mesurables. 

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

 
III.2.2. Modèles 
        Un  modèle 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 algébriques, le modèle est dit statique. Si ces équations sont des 

équations différentielles ou des équations aux différences récurrentes, le modèle est dit 

dynamique, respectivement  à temps continu ou à temps discret. 

 

Chapitre III             MODÉLISATION PAR  
RÉSEAUX DE NEURONES 
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III.2.2.1. Objectifs de la modélisation 
        Un modèle peut être utilisé soit pour simuler un processus  à des fins 

pédagogiques, de détection d’anomalies de fonctionnement, de diagnostic de pannes, 

de conception assistée par ordinateur, etc. soit pour effectuer la synthèse d’une loi de 

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

 

III.2.2.2. Classification des modèles  
         Nous présenterons ci-dessous deux types de classification des modèles : 

  

III.2.2.2.1. Classification selon le mode de conception 
         On distingue trois sortes de modèles en fonction des informations mises en  jeu 
pour leur conception : 
 

• Les modèles de connaissance : les modèles de connaissance sont construits à 

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 l'électromagnétisme, de la thermodynamique, de la physique quantique, 

etc.), soit les lois empiriques (finance, économie), qui régissent les phénomènes 

intervenant au sein des processus étudiés. Ces modèles ne comportent généralement 

pas de paramètres ajustables, ou des paramètres ajustables en très petit nombre. 

 

Dans la pratique, il est toujours souhaitable d'établir un modèle de connaissance des 

processus que l'on étudie. Néanmoins, il arrive fréquemment que le processus soit trop 

complexe, ou que les phénomènes qui le régissent soient trop mal connus, pour qu'il 

soit possible d'établir un modèle de connaissance suffisamment précis pour 

l'application considérée. On est alors amené à concevoir des modèles purement 

empiriques, fondés exclusivement sur les résultats de mesures effectuées sur le 

processus. 

 

 



 
Chapitre III    Modélisation par réseaux de neurones    46

• Les modèles “boîte noire” : les modèles “boîte noire” sont construits 

essentiellement sur la base de mesures effectuées sur les entrées et les sorties du 

processus à modéliser. La modélisation consiste alors à utiliser, pour représenter les 

relations entre les entrées et les sorties, des équations (algébriques, différentielles, ou 

récurrentes) paramétrées, et à estimer les paramètres, à partir des mesures disponibles, 

de manière à obtenir la meilleure précision possible avec le plus petit nombre possible 

de paramètres ajustables. 

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

entrées qui est représenté dans les mesures utilisées pour l'apprentissage. 

 

• Les modèles “boîte grise” : lorsque des connaissances, exprimables sous forme 

d'équations, sont disponibles, mais insuffisantes pour concevoir un modèle de 

connaissance satisfaisant, on peut avoir recours à une modélisation "boîte grise" (ou 

modélisation semi physique) qui prend en considération à la fois les connaissances et 

les mesures. Une telle démarche peut concilier les avantages de l'intelligibilité d'un 

modèle de connaissance avec la souplesse d'un modèle comportant des paramètres 

ajustables. 

 

 

III.2.2.2.2. Classification selon l’utilisation 
         Indépendamment de la classification précédente, on peut distinguer deux types 

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

 

• Les modèles de simulation (ou simulateurs) : un modèle de simulation est 

utilisé de manière indépendante du processus qu’il représente. Il doit donc posséder un 

comportement aussi semblable que possible à celui du processus. De tels modèles sont 

utilisés pour valider la conception d'un système avant sa fabrication (conception 

assistée par ordinateur en mécanique, en microélectronique, ...), pour la formation de 

personnels (simulateurs de vols), pour la prévision à long terme, etc. 

Du point de vue de la structure du modèle, les sorties passées, mesurées sur le 

processus à modéliser, ne peuvent constituer des entrées du modèle. L'estimation des 
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paramètres et l'utilisation du modèle constituent deux phases successives et distinctes 

(apprentissage non adaptatif). 

 

• Les modèles de prédiction (ou prédicteurs) : un modèle de prédiction est utilisé 

en parallèle avec le processus dont il est le modèle. Il prédit la sortie du processus à 

une échelle de temps courte devant les constantes de temps du processus. Les 

prédicteurs sont utilisés pour la synthèse de lois de commande, ou dans le système de 

commande lui-même (commande avec modèle interne). 

Du point de vue de la structure du modèle, les sorties passées, mesurées sur le 

processus, peuvent constituer des entrées du modèle. L'estimation des paramètres et 

l'utilisation du modèle peuvent être 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 modèles de type “boîte noire” qui peuvent être utilisés 

indifféremment comme simulateurs ou comme prédicteurs. 

 

 

III.3. Conception d’un modèle 
        Lors de la conception d’un modèle de connaissance, la relation entre les entrées 

et la (ou les) sortie(s) du modèle découlent directement de la mise en équation des 

phénomènes physiques (chimiques, ou autres) qui régissent le fonctionnement du 

processus. Une fois le modèle obtenu sous forme analytique, des approximations 

peuvent être faites pour simplifier son expression (par exemple "linéariser" le modèle 

pour passer d'un modèle non linéaire à un modèle linéaire) si une telle approximation 

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

nécessite les trois éléments suivants : 

 

• Une hypothèse sur l’existence d’une relation déterministe liant les entrées 

à 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 modèle-

hypothèse ; 

 

• Une séquence de mesures des entrées - sorties du processus ; 

 

• Un algorithme d’apprentissage. 

 

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

être pris en considération lors du choix d’un modèle-hypothèse. 

 

III.3.1. Choix d’un modèle-hypothèse 
         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 modèle-hypothèse nécessite d'effectuer 

les choix suivants : 

 

. Modèle statique ou dynamique : Lorsque l'on cherche à modéliser un processus 

physico-chimique ou biologique, il est généralement facile de savoir si l'application 

envisagée nécessite de modéliser la dynamique du processus (c'est-à-dire si l'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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. Modèle linéaire ou non linéaire : Il n'est pas douteux que la plupart des 

processus que l'on peut rencontrer nécessiteraient des modèles non linéaires s'il fallait 

les décrire de manière précise dans la totalité de leur domaine de fonctionnement : la 

plupart des modèles linéaires constituent des approximations valables dans un domaine 

plus ou moins restreint. Il est donc important de pouvoir élaborer un modèle 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 à un autre. 

 

. Modèle entrée-sortie ou modèle d'état : Dans le cas où l'on opte pour une 

modélisation dynamique, deux représentations sont possibles pour le modèle : 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 à venir. Il s’agit généralement 

d’un vecteur de grandeur égale à l’ordre du modèle. La représentation entrée–sortie est 

un cas particulier de la représentation d’état où le vecteur des états est constitué 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 problèmes. En revanche, la représentation entrée–

sortie est unique. 

 

. Présence de perturbations   déterministes : Lorsque l'on cherche à réaliser un 

modèle dynamique, les perturbations déterministes peuvent être modélisées par une 

entrée supplémentaire (échelon, signal carré, sinusoïde). 

En particulier, si le modèle est construit pour la synthèse d’une loi de commande, la 

prise en considération de l’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 

à 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 

l'ordre du modèle. 

 

. Présence d’un bruit : Lorsque l'on cherche à réaliser un modèle dynamique, une 

perturbation de type “bruit” est modélisée par une séquence de variables aléatoires. Un 

bruit peut agir de différentes manières 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 l'état du processus). 

Comme, en général, on ne connaît pas avec précision la nature du bruit qui affecte le 

processus, on doit effectuer des hypothèses sur celle-ci; on déduit de celles-ci la 

structure du modèle-hypothèse, et l'algorithme utilisé pour l'ajustement des paramètres. 

Une hypothèse erronée peut dégrader considérablement les performances du modèle. 

Ces problèmes ont été très 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]. 

 

 

III.3.2. Du modèle-hypothèse au prédicteur ou au   
           simulateur 
        Un modèle-hypothèse ayant été choisi, l’étape suivante consiste à établir 

l'expression du prédicteur théorique, c'est-à-dire l'expression de la prédiction de la 

sortie du processus à l'instant n+d en fonction des données disponibles à l'instant n 

(entrées et sorties du processus et/ou du prédicteur à l'instant n et aux instants 

antérieurs). Enfin, la dernière étape consiste à établir l'expression du prédicteur (ou du 

simulateur) proprement dit : dans le cas d'une modélisation "boîte noire", ce prédicteur 

utilise une fonction paramétrée, dont on estime les paramètres, à partir de mesures 

effectuées préalablement sur le processus, de telle manière qu'il constitue la meilleure 

approximation possible du prédicteur théorique. A l'issue de la procédure d’estimation 

des paramètres (apprentissage), il faut évaluer la performance du prédicteur (ou du 

simulateur). 
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III.3.3. Modèles-hypothèses et  leurs prédicteurs  
           associés  
        Nous présentons dans ce paragraphe quelques exemples de modèles-hypothèses 

ainsi que les prédicteurs qui leurs sont associés, pour l'élaboration d'un modèle 

dynamique entrée-sortie. L’un des principaux paramètres qui interviennent dans le 

choix d’un modèle-hypothèse est la présence d’un bruit et la manière dont il agit sur le 

processus. 
 

III.3.3.1 Modèles- hypothèses dynamiques et prédicteurs   

             associés  
     Un modèle-hypothèse dynamique à temps discret postule l’existence d’une 

équation récurrente fournissant la sortie ( )py k du processus. Le bruit  est susceptible 

d’intervenir sur la sortie ou sur l’état ou encore sur les deux. Un prédicteur est une 

équation récurrente déstinée à représenter les relations déterministes du comportement 

du processus. Le prédicteur théorique associé à un modèle-hypothèse, le prédicteur 

exprimant de l’espérance mathématique de la sortie du processus. Ce prédicteur est 

optimal au sens où, si le modèle-hypothèse est vrai, la variance de son erreur de 

prédiction est minimale. 

 
Pour réaliser un modèle prédictif, il faut rechercher une approximation du prédicteur 

théorique dans une famille paramétrée de prédicteurs ayant les mêmes entrées que le 

prédicteur théorique, et dont les paramètres sont estimés en minimisant une fonction 

de coût portant sur les séquences mesurées sur le processus.  
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. Modèle- hypothèse entrée-sortie avec bruit de boucle 
        Le modèle-hypothèse avec bruit dan la boucle, appelé NARX ( non-linéaire 

autorégressif avec entrée exogène ou extérieure) constitue une extension non linéaire 

du modèle linéaire ARX. Ce modèle-hypothèse s’exprime par : 

 

 

     ( )( ) ( 1), ..., ( ), ( 1), ..., ( ) ( )p p py k y k y k n u k u k m w kϕ= − − − − +       (III.1) 
 
 

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

 
 

En supposant que la fonction  ϕ   est l’espérance mathématique de ( )py k / k-1 et que 

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

boucle.  

 

Le prédicteur théorique associé à ce modèle est non bouclé :   

 

 
                    ( )( 1) ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1)p py k y k y k n u k u k mϕ+ = − + − +              (III.2) 

 
 
 

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

( 1) ( 1) ( 1)pye k k y k+ = + − + est minimale ( égale à ( 1)w k + qui est imprédictible ). 

Pour obtenir une estimation non biaisée, il faut alors mettre en œuvre un réseau de 

neurone possédant les mêmes entrées que le prédicteur théorique, exemple réseau de 

neurone formel non bouclé de paramètres θ  : 

 

 
( )( 1) ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1),p py k h y k y k n u k u k m θ+ = − + − +                    (III.3) 
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Fig.III.1. : Schéma d’un modèle NARX 

 

 

.Modèle- hypothèse avec bruit de boucle et de sortie  
        Le modèle-hypothèse entrée-sortie le plus général comportant un bruit dan la 

boucle et un bruit sur la sortie est connu sous le nom de modèle NARMAX ( non 

linéaire autorégressif à moyenne ajustée avec entrée extérieure), extension non linéaire 

du modèle linéaire ARMAX. 

Ce  modèle s’écrit : 

 

( )( ) ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ) ( )p p py k y k y k n u k u k m w k w k p w kϕ= − − − − − − +  (III.4) 

 

La séquence {w(k}} sont les réalisation d’un bruit pseudo blanc centré. 

 

 

ϕ

Σ

Retards  

W(k) U(k-1) 
)1( −kyp

)2( −kyp
 

)(kyp
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Le prédicteur théorique associé à ce type de modèle est donné par : 

 

 

 ( )( 1) ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1)p py k y k y k n u k u k m e k e k pϕ+ = − + − + − +  (III.5) 

 

 

Avec    [e(k), e(k-1),  …, e(k-p+1)]  =  [w(k), w(k-1), …, w(k-p+1)]. 

 

Où ( ) ( ) ( )pye k k y k= − (l’erreur de prédiction). 

 

Le réseau de neurone formel correspondant s’exprime par: 
 
 
 

( )( 1) ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1), ( ),..., ( 1),p py k h y k y k n u k u k m e k e k p θ+ = − + − + − +    (III.6) 
 
 
 
 

 
 

 
 
 

  
 
 
 
 
 

  
   

 
 
 

  
 

                                                              

 

                                     

Fig.III.2. : Schéma d’un modèle NARMAX 
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On constate, en comparant les formes prédicteurs obtenues pour les modèles 

NARMAX, NARX  l’influence de la modélisation des perturbations sur la 

détermination de la forme prédicteur. 

Si le modèle hypothèse est exact, la forme prédicteur théorique fournit une variance de 

l’erreur  de  prédiction  minimale  et  égale  à  la  variance  du  bruit [Ljung, 1987].  

Ceci est illustré par Nerrand sur des exemples NARX et NBSX dans le cas où les 

prédicteurs sont des prédicteurs neuronaux [Nerrand, 1992]. 

 
 

III.4. Conception de modèles NARMAX 
En général, la procédure de modélisation se décompose en quatre étapes : 

 

 conception d’un ensemble de modèles hypothèses candidats; 

 

 définition des formes prédicteurs théoriques associées aux modèles 

hypothèses; 

 

 pour chaque modèle hypothèse candidat : définition et apprentissage du 

modèle prédictif, défini par la  forme  prédicteur  théorique, à l’aide de 

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

 

 sélection du meilleur candidat. 

 

 

Dans le cas de modèles NARMAX, nous venons de montrer que l’on peut facilement 

déduire la structure du prédicteur théorique de l’expression du modèle hypothèse. 

Cependant, les valeurs de n, m et p, ainsi  que l’expression de ϕ(.), sont généralement 

inconnues. Lors de l’identification du processus, on doit donc trouver de bonnes 

valeurs de ces caractéristiques, et déterminer, dans une famille de fonctions φ(.,θ) que 

l’on se donne (un réseau de neurones artificiels, par exemple), la fonction qui approche 

au mieux ϕ(.). 
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III.5. Conclusion 
       Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes de la modélisation 

« boîte noire »  de processus dynamiques non linéaires. Les connaissances à 

priori nous conduisent à faire l’hypothèse que le processus peut être décrit par 

un modèle NARMAX. L’expression et les arguments de la fonction ϕ(.) 

définissant ce modèle doivent être déterminées.  Grâce au développement des 

méthodologies rigoureuses pour la conception de modèles, les réseaux de 

neurones sont devenus des outils de modélisation puissants dont les domaines 

d’applications sont multiples. Ils permettent de réaliser, de manière simple et 

efficace, des modèles précis, statiques ou dynamiques. 



 

 
Chapitre IV   Commande prédictive généralisée  non linéaire  57

 
 
 
 
 
 
IV.1. Introduction  
 
        Durant les dernières années, la commande neuronale a évoluée vers des techniques 

puissantes, généralisées et extrêmement prometteuses pour la commande des procédés 

très complexes. Dans les sections qui suivent, nous traitons essentiellement des systèmes 

et des méthodes qui peuvent tirer un réel bénéfice de l’utilisation des techniques 

neuronales. Il s’agit de méthodes pour lesquelles : un modèle dynamique du processus est 

disponible ; le comportement  spécifié par un cahier des charges peut se mettre sous la 

forme d’un modèle de référence ou bien peut s’obtenir par la minimisation d’un coût 

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 être 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 

appliquées au procédé. On  retrouve dans cette catégorie, la commande supervisée et la 

commande par modèle inverse. 

Chapitre IV    COMMANDE PRÉDICTIVE  
                  GÉNÉRALISÉE NON LINÉAIRE
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Fig.IV.1.a: Schéma de commande neuronale directe 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                 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 à 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 utilisés pour I'entraînement de ce réseau peuvent être obtenus 

simplement en remplaçant le contrôleur neuronal par un opérateur humain. 

Dans ce cas, l'opérateur doit déterminer minutieusement les actions de commande non pas 

en se basant sur ses propres sens et son expérience mais plutôt en se basant uniquement 

sur les informations fournies par les senseurs et les estimations de performance dérivées à 

partir de ces senseurs. En entraînant a priori le réseau à l'aide de ces exemplaires, la 

dynamique du procédé et le temps de réponse de l'opérateur humain seront communiqués 

au contrôleur neuronal. La sortie du procédé yc (la consigne) est implicitement définie 

dans la pensée de l'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 à 

apprendre presque n'importe quelle relation à partir d'un ensemble d'exemplaires d'entrées 

/ sorties (E/S). Cette propriété est vraie aussi pour l'apprentissage de l'inverse de ces 

relations. En effet, si I'on considère un ensemble d'exemplaires représentant le 

comportement physique et dynamique d'un procédé, 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 modèle inverse 

de la dynamique du procédé sera ainsi obtenu. 

En utilisant cette dernière propriété, le schéma de commande de la Fig.IV.1 pourrait 

devenir prédictif si l'on représente explicitement la consigne comme entrée 

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 où i = 0 à n. La valeur de n dépend spécialement de l'ordre 

de la dynamique du procédé. 

 

Après avoir appris l'inverse de cette dernière relation, le contrôleur neuronal peut être 

intégré dans différents schémas de commande directe comme celui de la Fig.IV.1.a. 

Contrairement à un système de commande neuronal supervisé, le contrôleur neuronal 
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inverse apprend explicitement la commande à fournir pour obtenir une certaine sortie 

désirée du procédé. 

Il est important de noter que l'approche que nous venons de discuter est généralement 

utilisée pour effectuer le suivi d'un modèle de référence ou bien pour maintenir le procédé 

à un point de référence comme dans un régulateur auto-ajustable. 

L'adaptation en continu des modèles inverse et supervisé se fait en rétropropageant 

l'erreur qui correspond à la différence entre la commande désirée et la commande prédite 

par le modèle neuronal. 

 
 
IV.2.1.2 Commande neuronale indirecte 
 
       Dans une approche de commande neuronale indirecte,  le réseau de neurones est 

utilisé typiquement pour paramétrer ou modéliser le procédé. L'objectif de la commande 

est exprimé explicitement tel qu’il est montré à la Fig.IV.2. Dans ce schéma, le modèle 

neuronal  fournit une estimation de la prochaine sortie du procédé y. Le régulateur 

compare la sortie estimée à la consigne et propose une meilleure action de commande en 

se basant sur une certaine stratégie.  

Le modèle neuronal du procédé est entraîné à 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 à la différence entre la sortie du procédé et la 

sortie prédite par le modèle neuronal (Fig.IV.2). 

 
                                                                   
 

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

 

IV.2.1.3. Structure de commande avec le modèle  

              neuronal inverse 
        Le modèle neuronal inverse, aussi nommé régulateur neuronal, car il peut apprendre 

à déterminer une commande dans le but d'obtenir la sortie désirée, peut être utilisé dans 

différentes structures de commande. Une architecture de commande simple utilisant le 

modèle neuronal inverse est présentée à la Fig.IV.3. Elle consiste en un modèle neuronal 

inverse du procédé utilisé comme régulateur d'anticipation dans une boucle de rétroaction 

fermée. 
 
 
 
 
       
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.IV.3 : Structure de commande ayant comme régulateur le modèle 
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Pour l'apprentissage en continu du modèle neuronal inverse, la détermination de la 

commande que le modèle neuronal inverse aurait dû envoyer à la place de celle obtenue, 

n'est pas une tâche aussi évidente que dans le cas du modèle neuronal direct. 

La plupart des algorithmes utilisés pour l'apprentissage du modèle neuronal inverse vont, 

à partir de l'erreur entre le point de consigne et la sortie du procédé (yc - y), déterminer 

l'erreur de commande (uc - u), c'est-à-dire la différence entre la commande idéale (uc) et la 

commande obtenue par le modèle 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 première utilisant un modèle de prédiction 

neuronal du processus, pour le calcul des sorties prédites du critère de performance à 

minimiser, commande prédictive généralisée neuronale et la seconde est basée sur 

l’extraction d’un modèle linéaire à partir d’un modèle neuronal, commande prédictive 

généralisée linéarisée. 

 

IV.3.2. Commande prédictive généralisée neuronale    
(NGPC) 

IV.3.2.1. Introduction  
 
        La stratégie de la commande prédictive généralisée neuronale est basée sur la 

combinaison de l’avantage des réseaux de neurones de modéliser n’importe quel système 

non linéaire et de celui de la commande prédictive généralisée de pouvoir commander des 

systèmes complexes par la sélection des valeurs des paramètres de synthèse. 
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La structure du réseau de neurone et la méthode d’apprentissage sont définies pour 

l’identification du système non linéaire. Une fois le model neuronal est validé, il est 

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

critère 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 coût 
 
        La fonction coût à la forme quadratique suivante : 
 
 

            [ ] )1(
1

222

1

)()( −++= ∑∑ +−+
==

ik
NN

N
J

u

ii
uikriky ρ             (IV.1) 

 
 
Avec la contrainte: 
 
 
 

                                 ,0)1( =−+∆ iku    NN iu 21 ≤<≤                           (IV.2) 
 

 N u  : horizon de commande; 

 N1   : horizon  minimum de prédiction; 

 N 2  : horizon maximum prédiction; 

  i     : ordre du  prédicteur; 

 r     : trajectoire de référence; 

 ρ    : facteur pondération; 

 ∆    : opérateur de différentiation; 

Le signal de commande  u  peut être sujet à des contraintes sur l’amplitude: 
 
 
 

                                            ,)( maxmin uu iku ≤+≤ Ni 2,...,1=                        (IV.3) 
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La fonction coût est souvent utilisée avec le facteur de pondération ρ =0. Le paramètre le 

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

N u  qui spécifie l’instant à partir duquel la sortie du contrôleur doit être maintenue 

constante. 

La séquence de commande est obtenue par la minimisation de la fonction coût J  par 

rapport à la commandeU .  

 

 

               ,0=
∂
∂
U
J

   [ ])1(),..,1(),( −+−+−−= Ndkudkudku uU T      (IV.4) 

 
 
IV.3.2.3. Prédicteur neuronal 
 
        L’utilisation des réseaux de neurones dans la modélisation et l’identification des 

processus non linéaire est justifiée par leurs capacités d’approximer les dynamiques des 

systèmes non linéaires. Pour estimer un processus non linéaire, le réseau de neurone doit 

subir un apprentissage jusqu’à ce que les valeurs optimales des vecteurs poids soient 

trouvées. Dan la plupart des applications, les réseaux feedforward sont utilisés, car les 

algorithmes d’apprentissage sont moins compliqués. 

Le modèle neuronal incluant la plus large classe des processus non linéaire est le modèle 

NARMAX  donné par: 

 
),(),...,2(),1([)( mdkudkudkuFky −−−−−−=

 

                                                  )](),...,2(),1( nkykyky −−−                               (IV.5) 
 
 
où F[.] est une fonction non linéaire, d est le temps mort, n et m sont les degrés du modèle 

du système non linéaire. 
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Le modèle NARMAX peut être obtenu par l’ajustement des poids d’un perceptron 

multicouches avec des entrées décalées.   

                          

                                           U(k-d-1) 
                                                                                                    Y(k)           Y(k)                              
                                                                                    
                                           Y(k-1) 
 
    

           Fig. IV.4. Modèle NARMAX 
 
 
 
La sortie du réseau de neurones est donnée par: 
 
 
 
                                                       )]1(),1([)( −−−= kYdkUky F N                                    (IV.6) 

 
 
 

où 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 décalés  

de  u et y à partir de l’instant k-1: 

 

)](),...,2(),1([)1( mdkudkudku TdkU −−−−−−=−−  
 

                                                                                                                                                 (IV.7) 
 

)](),...,2(),1([)1( nkykyky TkY −−−=−  
 
 
 
Le modèle NARMAX correspond à un réseau de neurones récurrent car certaines valeurs 

de ses entrées sont des valeurs passées de sa sortie. 

Pour un réseau à deux couches, la sortie est définie par l’expression ci-dessous: 
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Réseau de neurones 
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   N    : nombre de neurones dans la couche cachée; 

σ j   : fonction d’activation du j-ème neurone de la couche cachée; 

   W u
j  : vecteur poids pour le j-ème neurone par rapport aux entrées stockées dans                              

            U(k-d-1); 

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

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

    w j  : poids pour la couche de sortie correspondant au  j-ème neurone de la couche de       

            sortie; 

     b   : biais pour  la couche de sortie.   

 

A partir de l’équation (IV.8), on peut écrire: 

 
                                   bkYdkUky bWWw j

y
j

u
jj

N

j
j +++−=+ ∑

=
))()(()1(

1
σ                         (IV.9) 

où 
 

)]1(),...,1(),([)(( mdkudkudku TdkU −+−−−−=−                                                          
                       

(IV.10) 
)]1(),...,1(),([)( nkykyky TkY −+−=  

 
L’expression (IV.9) représente un prédicteur à un pas. Celle d’un prédicteur à i pas peut 

être écrite sous la forme suivante: 
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où 

)]((),...,2(),1([)1( midkuidkuidku TidkU −+−−+−−+−=−+−                                                  
                       

(IV.12) 
)](),...,2(),1([)1( nikyikyiky TikY −+−+−+=−+  

       
 
      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 

système en utilisant le modèle; 

3. Calculer la nouvelle commande qui minimise la fonction coût; 

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’à ce que la minimisation soit achevée; 

5. Appliquer la première commande au système; 

6. Répéter tout le processus pour chaque pas d’échantillonnage. 

 

Dans cette partie, l’approche Quasi-Newton basée sur l’algorithme de Broyden-Fletcher-

Goldfarb-Shanno (BFGS) est utilisée voir l’annexe (meilleure convergence par rapport 

aux autres méthodes). 

 
 
IV.3.2.4. Exemple de simulation 
 
        Cet  exemple illustratif choisi, présente une dynamique nettement non linéaire 

excluant une approche linéaire classique, et met  en lumière l’apport des réseaux de 

neurones pour une approche non linéaire. L’objectif de cette  simulation est  de tester 

cette technique sur  un système stable en boucle ouverte et comportant des non linéarités. 

Ce système est décrit par l’équation différentielle suivante : 

 

                                      uyyy y =+++ 3
 

 

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 système est une 

séquence d’impulsions d’amplitude et de durée aléatoires. 
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Après la procédure de simulation, l’ensemble des  données  entrées – sorties est divisé en 

deux, les cinq cents premiers échantillons sont utilisés pour l’apprentissage ( Fig.IV.5). 

 

 

 

Fig.IV.5 : Données entrée‐sortie pour l’apprentissage  

 

 

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

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

(Fig.IV.6).  

 

Échantillons 
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Fig.IV.6: Structure du réseau de neurones 

 

Ensuite, la méthode de rétropropagation est utilisée pour l’apprentissage de ce modèle 

neuronal. Ce modèle neuronal est identifié et validé (Fig.IV.7). 

 

 

 

Fig.IV.7: Validation du modèle neuronal 

Sortie du système  

Prédiction à un  pas  

Échantillons 
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Une fois le modèle est validé, il est utilisée pour  générer les prédictions de la sortie. La 

méthode  Quasi-Newton  utilisant l’algorithme de B.F.G.S est employée pour la 

minimisation du critère, dépendant des erreurs entre la trajectoire de référence et la sortie 

prédite. 

Après une procédure d’essais (Fig.IV.8, 9, 10) les valeurs des paramètres de synthèse ont 

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

Le système arrive à suivre les variations de la référence et le signal de commande est  

acceptable.  

 

   

 
           

Fig.IV.8: Trajectoire de référence ‐ signal de sortie et signal de commande 

 

 

Echantillons N1 = 1, N2 = 2, Nu = 1, λ  = 0.03 Echantillons 
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Fig.IV.9: Trajectoire de référence ‐ signal de sortie et signal de commande 

 

 

 

Fig.IV.10: Trajectoire de référence ‐ signal de sortie et signal de commande 

  

 

N1 = 1, N2 = 7, Nu = 1, λ = 0.03 

N1 = 1, N2 = 7, Nu = 2, λ = 0.9 Echantillons

Echantillons
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IV.3.2.5. Avantages et inconvénients de la NGPC 

 
Avantages : 

• Bonne pour la commande des systèmes à retard ; 

• Peut stabiliser les systèmes instables en boucle ouverte ; 

• Compense les bruits mesurables ; 

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

 

Inconvénients: 

• Le critère peut avoir plusieurs minima locaux ; 

• Demande beaucoup de calculs. 

 

 

IV.3.3. Commande prédictive généralisée linéarisée 
(LGPC) 

IV.3.3.1. Introduction  
         La linéarisation des modèles non linéaires est une technique souvent utilisée pour la 

conception des contrôleurs pour les systèmes non linéaires. Dans le cas de la modélisation 

boîte blanche, c'est-à-dire le système est décrit par un ensemble d’équations différentielles 

non linéaires, le modèle est linéarisé autour d’un ou plusieurs points de fonctionnement  

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

 

Le modèle obtenu à travers la linéarisation instantanée autour d’un point de 

fonctionnement est considéré valide seulement dans une certaine région autour de ce 

point. Le caractère des non linéarités et la taille de la région de fonctionnement peut alors 

déterminer si l’utilisation d’un seul modèle linéaire est suffisante. 

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

linéaire. Dans ce cas, le système de commande doit contenir une banque de contrôleurs 
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sélectionnés par un ensemble de règles. Chaque contrôleur est conçu pour une certaine 

région de fonctionnement. 

 

Si le système non linéaire est inconnu, et le modèle doit être défini à partir d’un ensemble 

de données expérimentales (entrées / sorties), les techniques linéaires d’identification ne 

peuvent être utilisées. Dans la plupart de ces cas, l’approche boîte noire utilisant les 

réseaux de neurones est préférée. 

  

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

linéarisation instantanée basée sur un modèle neuronal du système non linéaire. 

 

 

IV.3.3.2. Linéarisation instantanée 
        L’idée de la linéarisation instantanée est d’extraire à chaque pas d’échantillonnage 

un modèle linéaire à partir d’un modèle neuronal non linéaire. 

En supposant qu’un modèle neuronal (entrées / sorties) déterministe du système à 

commander est disponible. 

                         )]([)( tgty ϕ=                                               (IV.13) 

 

Où le vecteur de régression est donné par : 
)](),...,(),(),...,1([)( mdtudtuntytyt −−−−−=ϕ  

 

Le principe de la linéarisation instantanée est comme suit : 

 

• Interpréter le vecteur de régression comme étant un vecteur définissant l’état du 

système et à l’instant t=τ  linéariser g autour de l’état actuel ( )ϕ τ  pour obtenir le 

modèle approximé : 

 

1 0
( ) ( 1) . . . ( ) ( ) . . . ( )

n m
y t y t y t n u t d u t d ma a b b= − − − − − + − + + − −  
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                                                  )(
)]([
ity

tg
ai −∂

∂
=

ϕ
   )()( τϕϕ =t  

                                                                                                                                     (IV.14)                     

         

                                                  
)(

)]([
idtu

tgbi −−∂
∂= ϕ  )()( τϕϕ =t                                          

 

Avec                                         )()()(~ iyityity −−−=− τ   

 

                                                  )()()(~ iuituitu −−−=− τ  

 

• En réarrangeant les termes, le modèle approximé peut être exprimé de la façon 

suivante :   

                                                    )()()()()](1[)( 11 τε++−= −−− tuqBqtyqAty d                         (IV.15) 

 

avec )(τε est le biais défini par :  

 

=)(τε )(...)()(...)1()(
01

mdudunyyy bbaa mn
−−−−−−−++−+ τττττ  

 

Les cœfficients  {ai} et {bi} ont été collectés dans les poly nômes 1
( )A q −  et 1

( )B q −  : 

 

                                           qaqaqA n
n

−−− +++= ...1)( 1
1

1      

                                                                                                                                    (IV.16) 

                                                                                                                                

                                           qbqbbqB m
m

−−− +++= ...)( 1
10

1   

 

Le modèle approximé peut alors être interprété comme étant un modèle linéaire affecté 

par une perturbation constante, ( )ε τ , dépendant du point de fonctionnement actuel. 
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IV.3.3.3. Implémentation de la loi de commande 
        L’objectif est d’utiliser une commande prédictive généralisée linéaire pour contrôler 

un système ayant un comportement dynamique non linéaire (Fig.IV.5). Pour réaliser cette 

tache, il faut procéder comme suit : 

 

• Exciter le système par un signal riche en information ; 

• Collecter les données entrées – sorties ; 

• Choisir une structure d’un réseau de neurones ; 

• Identifier  et valider ce réseau de neurones ; 

• Utiliser ce réseau pour extraire à chaque pas d’échantillonnage un modèle 

linéaire ; 

• Calculer la commande à partir de ce modèle linéaire. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.IV.11 : Schéma de la  commande prédictive généralisée  linéarisée 

 

 

 

Contrôleur GPC Processus 

Réseau de neurones Détermination des 
paramètres du régulateur 

Extraction du modèle linéaire 

u yw
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IV.3.3.4. Exemple de simulation 
        Nous avons repris le même exemple traité précédemment et nous avons obtenu les 

résultats suivants : après plusieurs opérations de sélection des valeurs des paramètres de 

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

acceptable avec une commande douce avec les valeurs ci-après : N1 = 1, N2 = 7, Nu = 1, 

λ  = 0.03. 

 

 

      
          

Fig.IV.12: Trajectoire de référence ‐ signal de sortie et signal de commande 
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Fig.IV.13: Trajectoire de référence ‐ signal de sortie et signal de commande 
 

      
 

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

Avantages: 

• Bonne pour la commande des systèmes à retard ; 

• Peut stabiliser les systèmes instables en boucle ouverte ; 

• Compense les bruits mesurables ; 

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

 

Inconvénient: 

• Liée au modèle linéaire, qui peut être valide uniquement au voisinage du point de 

fonctionnement. 

 

 

IV.4. Conclusion 
 
       Dans cette partie, nous avons présenté deux approches de la commande 

prédictive pour les systèmes non linéaires modélisés par des réseaux de neurones. 

Dans la première approche, les prédictions sont calculées dune façon récursive à 

partir du prédicteur neuronal à un pas. Le calcul de la commande est un peu 

complexe car il doit se faire à chaque pas d’échantillonnage, par l’emploi d’un 

algorithme de minimisation itératif. La seconde approche est basée sur les modèles 

linéarisés extraits du modèle neuronal suivant le principe de la linéarisation 

instantanée. La stratégie de la commande prédictive généralisée linéarisée est 

préférée à 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 modèle linéaire n’est valide qu’au 

voisinage du point de fonctionnement. Les performances de ces deux stratégies de 

commande ont été illustrées à travers exemple. 
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V.1. Introduction 
 
        Un simulateur de conduite d’automobile est un outil de réalité virtuelle 

permettant l’étude comportementale du conducteur dans diverses situations de 

conduite. La difficulté ou l’impossibilité de reproduire, dans le réel, les conditions de 

certaines situations routières accroissent l’intérêt de cet outil, utilisé pour confronter 

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

Les objectifs d’un simulateur de conduite  sont : 

 

• mettre à 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. 

 

• 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 : 

 

 

 

Chapitre V                  SIMULATEURS 
DE CONDUITE D’AUTOMOBILE
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V.2.1. Plates-formes à 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 siège 

vibrant (Fig.V.1.). 

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

               par lʹuniversité américaine de Michigan 

 

V.2.2. Plates-formes à structure série 
 
        Une plate-forme est dite à structure mécanique série si la cabine est portée par 

une série articulaire formant une chaîne cinématique ouverte à partir de la base 

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

 

Fig.V.2. : Simulateur à base série de l’institut suédois  

     de recherche en transport routier 
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V.2.3. Plates-formes à structure parallèle 
        Les structures mécaniques parallèles comportent au moins une chaîne 

cinématique fermée. Une structure mécanique parallèle est constituée par un corps 

fixe, appelé "entrée" (base) et un corps mobile appelé "sortie" (terminal), connectés 

ensemble via un nombre de sous chaînes ouvertes et fermées (Fig.V.3).  

 

une plate-forme parallèle est un mécanisme constitué d'une partie terminal à n DDL et 

d'une base fixe. La partie terminale de ce mécanisme est reliée à la base par plusieurs 

chaînes cinématiques indépendantes. Chacune de ces chaînes compte au plus deux  

segments articulés. 

 

Dans le cas où la chaîne comporterait deux segments, l'articulation entre ces deux 

segments a un DDL. La motorisation s'effectue par n actionneurs à un DDL, un pour 

chaque chaîne. 

 

Les premières expérimentations d'une structure parallèle en tant que manipulateur 

remonte à l'année 1947 par Mc Gough. En effet, l'auteur avait construit un mécanisme 

en chaîne cinématique fermée permettant de positionner et d'orienter une plate-forme 

mobile, qu'il employait pour tester des pneumatiques. 

En 1965, Stewart a conçu un simulateur de vol basé sur une structure parallèle. 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-chaînes sérielles SPS 

(Sphérique – Prismatique – Sphérique) d'une part à la plate-forme mobile qui est un 

plateau triangulaire, et, d'autre part, à 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 parallèle semble s'être imposée comme un standard pour la restitution du 

mouvement des simulateurs de conduite automobile, mais aussi d'autres véhicules tels 

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.V.3. : Plate‐forme à structure parallèle de Stewart avec une demi cabine 

simulateur de lʹuniversité de Valence, Espagne 

 

V.2.4. Plates-formes à structure hybride  
        Les plates-formes, dites à structure hybride (série et parallèle), sont généralement 

formées de chaînes séries connectées aux manipulateurs parallèles ou vice-versa 

(Fig.V.4).  

Dans les simulateurs de conduite automobile recensés, la combinaison qui semble être 

un standard est un montage d'une structure parallèle 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 difficulté de synthétiser les modèles 

géométriques et dynamiques directs et inverses.  
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Fig.V.4. :Plate‐forme mobile hybride du simulateur de lʹuniversité de lʹIowa 

 

. 

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

       restitution du mouvement 
        Dans un simulateur de conduite automobile, le conducteur utilise particulièrement 

les informations rendues visuellement pour percevoir et appréhender comment le 

véhicule répond à ses commandes désirées. 

Toutefois, la sensation du mouvement du véhicule est tout aussi importante même 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 être reproduites à 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 fidèlement possible, le mouvement effectué par le véhicule virtuel. 

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

 

 

1- Ce qui relève du très bas niveau : Il 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 reçoit ses consignes du niveau intermédiaire décrit ci-après.  

 

2- Ce qui relève du niveau intermédiaire : Il constitue le transfert entre le haut 

niveau simulation (expliqué au point suivant) et le bas niveau précédent.  

Ce module se base sur le modèle "robotique1" de la plate-forme mobile. Il 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 rôle principal,  comme les courses de la plate-forme mobile 

ne sont pas infinies, il se charge de la mise en œuvre des stratégies 

automatiques de remise de la plate-forme à la position initiale ou à une position 

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

 

3- Ce qui relève du haut niveau : il prend ses signaux d'entrés (i.e. les 

accélérations du véhicule) directement du moteur virtuel les transforme (ou 

projette) entre divers repères et produit les nouvelles sorties au niveau 

intermédiaire.  
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L'intérêt est  porté sur deux fonctionnalités particulièrement 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 contrôle donc la plate-forme mais aussi le 

rendu visuel et éventuellement haptique en prenant en compte les 

contraintes articulaires et les consignes pouvant entraîner soit des 

configurations singulières 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 l'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 problème avec l'accélération longitudinale est l'importance de la vitesse qui 

peut être atteinte et les débuts d'accélérations qui sont présentées au conducteur, les 

périodes correspondant à des vitesses constantes peuvent être ignorées et relèvent de la 

seule vection.  

 

Les débattements du dispositif de restitution du mouvement sont limités, surtout pour 

les mécanismes parallèles, les périodes du mouvement correspondant à des vitesses 

constantes ou aux variations faibles non perçues doivent être exploités pour remettre la 
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cabine à la position de référence. Il faudrait donc revenir "à zéro" sans que cela puisse 

être senti par le conducteur. C'est ce qui est communément appelé "washout". Il faut 

aussi revenir le plus vite possible sans éveiller l'attention de l'opérateur.  

Les seuils qui permettent de réaliser le washout sont évalués autour de 0.1m/s², [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 repère 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 paramètres des filtres utilisés dans l'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 à zéro après une 

application d'une force spécifique, et force ce qu'on a convenu d'appeler le washout. 

Notons à 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 modèle du véhicule donne les accélérations angulaires et linéaires ; 

 

• les accélérations sont d'abord filtrées, puis intégrées pour être encore filtrés 

par le washout ; 

 

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

 
V.4. Description d’un simulateur à deux degrés    
       de liberté 
  
         Le simulateur de conduite conçu par les équipes de recherche de l’institut de 

recherche sur le transport et sa sécurité (INRETS) de paris et le laboratoire des 

systèmes complexes (LSC) de l’université d’evry – France-,  est considéré comme 

étant deux systèmes indépendants liés mécaniquement, le siège rotatif et la plateforme 

mobile (Fig.V.6). Chacun d’eux est commandé par un seul actionneur, un moteur 

électrique à courant continu. 

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

mouvement du siège.  

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 mètres, avec des commandes qu’on 

souhaite développer, cela devra être fait sur quelques dizaines de centimètres).  

Le but ici reste la perception du mouvement et non pas le mouvement lui-même. 
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Le siège 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 l’INRETS‐LSC 
 
 
V.4.1 Modélisation de la plate-forme   
 

         La plateforme mobile supporte la cabine comportant le siège, le tableau de bord et 

le conducteur (Fig.V.7). Le mouvement longitudinal de la cabine est assuré par un 

mécanisme de transmission vis écrou à roulements,  commandé par un moteur à 

courant continu. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.V.7.: Schéma de la plateforme mobile 
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Les équations du système sont comme suit : 
 
Equation électrique de l’actionneur : 
 
 

                                              
dt
diLReu 11 +=−                                                       (V.1) 

 
 
Où u est la tension appliquée en volt, e est la force contre électromotrice en volt, R1 est 

la résistance de l’actionneur en ohms, L1 est l’inductance de l’armature en henry et i 

est le courant électrique en ampères. 

 

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

 
 

                                      
1

1
11

1
11 N

Tf
dt

dJT al
aa

a
aa ++= ω

ω                                        (V.2) 

 
Où les indices a et l sont respectivement pour l’actionneur et la charge, T est le couple 
en N.m, J est l’inertie en Kg.m2, ωal est la vitesse angulaire en rad/sec, f est le 
frottement de l’armature en N.m.sec/rad, et N1 le facteur de réduction. Le couple Tal  et 
la force contre électromotrice e sont donnés par : 
 

 
                                                                ikT ta 11 = ,            11 aeke ω=                                       (V.3) 

 
i           : courant électrique; 

ωa1         : vitesse angulaire; 

kt1, ke1   : constantes 

 

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

Fx1 en newton suivant l’axe des X . L’équation du mouvement est définie comme suit : 
 

11 xx Fxf
dt

xdM =+                                                  (V.4) 

 
M, masse totale de l’ensemble cabine mass (kg) = mc + mt où mc est la masse de la 

cabine et  mt est la masse estimée du conducteur.  
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Le mécanisme de traction est commandé par le couple externe Tsl  donné par : 
  
 

T slss
s

ss f
dt

dJT 11111 ++= ωω                                              (V.5) 

 
 

Où Jsl est l’inertie du mécanisme de traction, fsl est la force de frottement et Tsl1 est le 

couple induit par la charge. 
 

1
1

1 2 Xsl FpT
πη

=                                                                   (V.6) 

 
 
L’équation  (V.5) peut être écrite de la façon suivante: 
 
 

)(
2 1

1
11

1
11 xf

dt
xdMpf

dt
dJT xss

s
ss +++=

πη
ωω                           (V.7) 

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

 
 
 
 
Alors : 
 

x
p

kN
dt
diLiRu e

1
2 11

11
π

++=                              (V.11) 

En utilisant la transformée de Laplace, on obtient la fonction de transfert : 
 
 
 

11
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X
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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 l’illusion de la sensation des effets inertiels du 

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

 

Le washout ou le système de restitution  de mouvement fait penser le conducteur qu’il 

effectue des mouvements continus alors que l’espace de déplacement est limité.  

La commande assure de faibles déplacements et un retour à la position neutre, durant 

les phases continues du signal d’accélération pour préparer la plateforme à un autre 

éventuel mouvement.  

Cette commande est générée par un contrôleur prédictif et appliquée au moteur à 

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

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 

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 à partir des signaux appliqués par le 

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

 

 

 
 

 

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 l’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 

manière à ne pas dépasser l’enveloppe de travail de la plateforme (1.2 [m]). 

Après ce filtrage passe haut, le signal est intégré deux fois pour avoir la position 

correspondante. 

Cette position est passée par un deuxième filtre qui permet de ramener la plateforme à 

sa position neutre à chaque fois où l’accélération est constante et d’une manière 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) à envoyer à la 

plate forme. 
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Fig.V.9. : Signal d’accélération longitudinale 
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V.4.2.2. Élaboration 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 l’espace de déplacement 

de cette dernière 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 

l’inconvénient de provoquer l’arrêt totale du système (coupure de l’alimentation), la 

version sous contrainte de la GPC est utilisée.  

Des tests de sélection des valeurs des paramètres de synthèse ont permis de retenir les 

valeurs suivantes : N1=1, N2=7, Nu=4, λ=0.001. 

 

 

 

 

 
 

 

 

Les performances de cette loi de commande sont montrées dans les courbes de la 

Fig.V.10. D’après ces courbes, il est bien montré que cette loi de commande permet de 

restituer le mouvement longitudinal en respectant les contraintes sur l’espace de 

déplacement et en faisant revenir la plate forme à sa position neutre, durant les phases 

constantes du signal d’accélération.  
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Fig.V.10. : Position désirée et position de la plateforme 
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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 à deux degrés de libertés conçue conjointement par l’INRETS et LSC a 

été présentée. Cette plateforme est utilisée pour tester les stratégies de restitution 

de mouvement dans un simulateur de conduite.  Nous nous 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. 

 

Après avoir détailler le modèle dynamique de la plateforme, nous avons décrit 

les étapes de la restitution du mouvement longitudinal, à savoir, extraction du 

signal de la position désirée, utilisation du filtre washout, commander 

l’actionneur. Enfin, nous avons vérifié les performances de cette plate-forme 

mobile en employant un contrôleur prédictif. 
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Conclusion générale 
 

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

une stratégie de commande à horizon fuyant, la commande prédictive 

généralisée GPC, qui par sa simplicité a fait l’objet d’un grand intérêt dans le 

domaine industriel. La version linéaire de cette loi de commande a été présentée : 

sa philosophie, ses concepts et sa mise en œuvre. Les performances réalisées par 

cette stratégie de commande ont été prouvées à 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 :   

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

très générales à des ensembles de points ;  

• approximateurs parcimonieux ; 

• permettent de modéliser des phénomènes 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 la GPC. En effet, deux méthodologies de mise en 

œuvre de la GPC non linéaire ont été introduites : l’une fondée sur 

l’apprentissage d’un contrôleur prédictif neuronal, la seconde requérant 

l’apprentissage d’un modèle neuronal pour l’extraction à chaque pas 

d’échantillonnage d’un modèle linéaire du système autour d’un (ou plusieurs ) 

point (s) de fonctionnement . Les performances de ces deux techniques de 

commande ont été montrées à 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 contrôleur prédictif 

pour la commande du mouvement longitudinal de cette plateforme a été réalisée. 

Les résultats obtenus montrent l’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 contrôleur et supprimer les contacts de fin 

de courses utilisées dans l’architecture de commande classique. Les contacts de 

fin de courses présentent l’inconvénient de provoquer la coupure de 

l’alimentation et l’arrêt total de la plateforme.  

 

Dans les travaux à venir,  nous proposons d’intégrer la commande du dossier du 

siège pour réaliser la perception des opérations  d’accélération, décélération et de 

freinage, et à équiper le dessous du siège par deux vérins pour assurer les 

situations des virages et aussi à introduire un système vibratoire sous le siège 

afin de restituer le mouvement dû aux irrégularités de la chaussée.  

La nature non linéaire du modèle du siège, nous encourage à exploiter les 

techniques de commande prédictive à 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 à la mise en oeuvre de la formule de mise 

à jour des paramètres suivante : 

 

θ θ µ θk k
k

kJ= − ∇− −1 1c h         (A.1) 

 

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

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

 

En pratique, la méthode du gradient simple peut être efficace lorsque l’on est loin du 

minimum de J. Quand on s’en approche, la norme du gradient diminue et donc 

l’algorithme progresse plus lentement. A ce moment, on peut utiliser une méthode de 

gradient plus efficace. 

 

Un réglage du pas de gradient µk est nécessaire : en effet, une petite valeur de ce 

paramètre  ralentit  la progression de l’algorithme ; en  revanche une grande valeur 

aboutit généralement à un phénomène 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 à adopter un pas constant µk = µ  

tout au long de l’algorithme. Elle est très 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 à l’aide de la norme du 

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

peut être calculé par : 

 

µ µ
k J

=
+ ∇1

    (A.2) 

 

où   µ  est un paramètre constant. Lors de l’utilisation de la technique du pas asservi, 

l’adoption de la valeur  µ = 10-3 se révéle très souvent satisfaisante. 

Le dénominateur est augmenté du nombre 1 afin d’éviter une instabilité numérique au 

moment de la division dans le cas o ù la norme du gradient devient très proche de zéro. 

Cette technique offre un bon compromis du point de  vue de la simplicité et de 

l’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 à l’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 coût.  
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A.2.1. Algorithme de Newton 
 

        L’algorithme de Newton consiste à modifier les paramètres à chaque itération 

selon : 

                            ( ) ( )11 1 1k k k kH Jθ θ θ θ
−

− − −⎡ ⎤= − ∇⎣ ⎦                           (A.3) 

 

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 l’application de la formule de mise à jour des paramètres suivante : 

 
 

θ θ θ µ θk k k
k

kH I J= − + ∇− − − −1 1 1 1c h c h   (A.4) 

 
 

o ù H(θ κ−1) est le Hessien de la fonction de coût et µk 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 µk, l’algorithme Levenberg-Marquardt est 

équivalent à l’application de  la  règle du  gradient simple avec un  pas de ( 1/µk ).  

La première question relative à cet algorithme est celle de l’inversion de la matrice 

H Ik
kθ µ− +1c h . L’expression exacte du Hessien de la fonction J est : 

 

H e e e ek
n

k
n

N n

k

T n

k k T
n

n

N

θ
θ θ θ θ

c h c h
=

∂
∂
F
HG
I
KJ

∂
∂
F
HG
I
KJ +

∂

∂ ∂= =
∑ ∑

1

2

1
  (A.5) 

 

avec : e y yn
p
n n= − .  

 



Annexe  100
 

Le second terme de l’expression  étant proportionnel à l’erreur, il est donc permis de le 

négliger en première approximation, ce qui fournit une expression approchée : 

 

H e e y yk
n

k
n

N n

k

T n

k
n

N n

k

T
~

θ
θ θ θ θ

c h = ∂
∂
F
HG
I
KJ

∂
∂
F
HG
I
KJ =

∂
∂
F
HG
I
KJ

∂
∂
F
HG
I
KJ= =

∑ ∑
1 1

  (A.6) 

 

 
 

Dans  le  cas d’un  modèle linéaire  par  rapport  aux  paramètres, en d’autres termes,  

si  y  est une fonction linéaire de θ, le second terme de l’expression de H est nul est 

l’approximation devient exacte. Plusieurs techniques sont envisageables pour 

l’inversion de la matrice [ H Ik

~
+ µ ] [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 généralisation de la méthode de 

Newton. La méthode de Newton consiste à l’application de la règle suivante : 
 

θ θ θ θk k k kH J= − ∇− − − −1 1 1 1c h c h    (A.7) 

 

o ù H(θ) est le Hessien de la fonction J  calculé avec le vecteur des paramètres 

disponible à l’étape courante. La direction de descente est dans ce cas : 

 
 

d H Jk
k k= − ∇− − −θ θ1 1 1c h c h     (A.8) 

 
 

Le pas µk est constant et égal à 1. 
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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 coût est quadratique par rapport aux paramètres, la méthode de Newton converge 

vers l’unique solution en une seule itération. 

 

En général, la fonction de coût n’est généralement pas quadratique. Elle peut 

néanmoins l’être localement, à proximité d’un minimum de ses minima. Donc, la 

méthode de Newton ne peut converger en une seule itération. De plus, cette méthode 

nécessite l’inversion de la matrice du Hessien à chaque itération, ce qui conduit à des 

calculs lourds. 

L’algorithme de BFGS, ainsi que l’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 règle d’ajustement des paramètres ayant l’expression 

suivante : 

 

θ θ µ θk k
k k

kM J= − ∇− −1 1c h    (A.9) 

 

o ù  Mk  est une approximation, calculée itérativement, de l’inverse de  la  matrice 

Hessienne.  

L’approximation de l’inverse du Hessien est modifiée à chaque itération suivant la 

règle suivante : 
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1 γ γ
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δ γ

δ γ γ δ
δ γ  

           (A.10) 

avec :    γ θ θk
k kJ J−

−= ∇ − ∇1
1c h c h    et   δ θ θk

k k
−

−= −1
1   
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Nous prenons pour valeur initiale de M  la matrice identité. Si, à une itération, la 

matrice calculée n’est pas définie positive, elle est réinitialisée à la matrice identité. 

Reste la question du choix du pas µk. 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 : 

 
 

J d J m d Jk
k k

k
k k

T kθ µ θ µ θ− − −+ ≤ + ∇1 1
1

1c h c h c h   (A.11) 

 
 

où  m1 est un facteur choisi très inférieur à 1 (par exemple m1 = 10-3). 

 

En pratique, la recherche du pas se fait de manière itérative. On  initialise  µk  à une 

valeur positive arbitraire. On teste la condition (A.11). Si elle est vérifiée, on accepte 

l’ajustement des  paramètres. Sinon, on multiplie le pas par un facteur inférieur à 1 

(par exemple 0.2) et on teste à nouveau la condition de descente. 

On répète cette procédure jusqu’à ce qu’une valeur satisfaisante du pas soit trouvée. Si 

au bout d’un certains nombre d’essais, le pas atteint une valeur très petite (de l’ordre 

de 10-16, 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 règle 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, l’optimisation s’effectue en deux étapes : utilisation de la règle du gradient 

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