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Introduction générale

Depuis toujours, 1’étre humain a cherché a rendre sa vie plus facile, c'est-a-dire avoir tous ses
besoins en minimisant ses taches et ses efforts. L’automatique est un domaine qui a largement
contribué pour réaliser cet objectif, et cela quel que soit la discipline (électronique, mécanique,
physique, chimie, biologie, écologie, économie, agronomie ...etc.). Basée sur la notion de
retour d’information, la conception des systémes automatisés se fait de maniére générale sur
trois phases dont le premier est la modélisation, ensuite vient 1’analyse, celle-Ci se consacre
essentiellement a la synthése d’un organe maitre qui est le correcteur, ce dernier est la troisieme
et derniere phase.

Les exigences accrues de I’industrie sont a 1’origine de 1’utilisation de techniques de réglage et
de commande de plus en plus performantes. Ceci est dii d’une part, a I’évolution de
I’automatique par 1’introduction de méthodes intelligentes de commande des systéemes de plus
en plus complexes. Ce qui a permis la conception des contrbleurs qui permettent la mise en
pratique de ces technigues. Un de ces commandes intelligent est le contr6leur neuronal.

L’utilisation des réseaux de neurones s’est avérée extrémement réussie et appropriée,
particulierement dans le domaine de 1’Automatique pour la résolution des problémes de
modélisation, d’identification et de commande des systemes notamment non linéaires et
complexes, ainsi que le de traitement de données complexes (apprentissage profond (deep
learning)) [1].

Par définition, un systeme non linéaire est un systeme régi par un ensemble d’équations
différentielles ordinaires a coefficients non constants. Il décrit 1’évolution temporelle des
variables d’état d’un systéme physique. Large définition explique la complexité, la diversité
des systémes non linéaires ainsi que la variété des méthodes qui s’y appliquent [2]. Comme un
exemple de systéme non linéaire complexe, on adopte, dans ce mémoire, le pendule inverse.

Le pendule inversé a fait I’objet d’une grande discussion tout au long de ces derniéres années.
Cet intérét est di au fait que le probleme de la commande du pendule inversé est
fondamentalement le méme que ceux impliqués dans plusieurs autres systemes tels que le
lancement des fusées, la propulsion des missiles et la stabilisation des satellites [3]. Le pendule
inversé a toujours eté utilise pour tester les nouvelles méthodes de commande, car il possede
plusieurs caractéristiques attrayantes : c’est un systéme non linéaire, couplé, intrinséquement
instable et il posséde plusieurs implications pratiques [4].

L’objectif principal de cette étude est I’application de contrOleur neuronal avec différentes
architectures (mono couche cachée et multicouches cachées (une des techniques de
I’apprentissage profond (deep learning)) pour la stabilisation d’un pendule inversé. Dans un
premier temps il s’agit de la synthése d’une loi de commande par FEEDBACK linéarisation.

Dans une seconde étape, il s’agit de faire ’apprentissage du contréleur neuronal a partir des
résultats obtenus de la commande par feedback linéarisation par création d’une base de données
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qui contient les entrées et les sorties. Enfin, une étude comparative des différents contréleurs
neuronaux est détaillée.

L’illustration de ce travail a été organisée en trois chapitres :

Le premier chapitre est consacré a la modélisation du pendule inversé et le moteur a courant
continu qui I’entraine, pour obtenir des modeles qu’on a utilisés pour la simulation du systéme
en boucle ouverte.

Dans le deuxieme chapitre, on introduit le réseau de neurones artificiel, ainsi que les étapes a
suivre pour I’identification et la commande.

Le troisieme chapitre est consacré a la conception du contréleur neuronal avec différentes
architectures a base des données de simulation du pendule inverse commandé par un
FEEDBACK linéarisation dans un état stationnaire du chariot. Enfin, une étude comparative
des caractéristiques des différents contréleurs neuronaux est développée.
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CHAPITRE I ETAT DE L’ART SUR LES PENDULES INVERSE

.1 INTRODUCTION

Dans le domaine scientifique, I’automatique a souvent recours a des cas d’études particuliers,
qui sont représentatifs de grandes classes d’applications, et dont le caractere spectaculaire est
confirmé. De plus, avec 1I’expérience, la connaissance de ces cas s’est affinée et ils fournissent
aujourd’hui une base idéale pour comparer de facon valable les avantages et les inconvénients
d’approches différentes. Le pendule inversé est un de ces cas-types. [5]

Dans ce chapitre on s’intéresse a 1’étude du pendule inversé. Nous expliquons ses propriétés et
le principe de fonctionnement avec des exemples d’application, par la suite nous élaborons son
modele mathématique en se basant sur le formalisme d’Euler-Lagrange. Enfin nous élaborons
le modeéle de la machine a courant continu (MCC) et ses résultats de simulation. Finalement
nous présentons le systéme global pendule-chariot-MCC dans 1’espace d’état ainsi que les
résultats de la simulation en boucle ouverte (BO).

.2 PENDULE INVERSE

Le pendule inversé est un systeme instable, SIMO (Single Input Multiple Output) et posséde
des non-linéarités non négligeables dues a sa structure dynamique et aux forces de friction.
C’est un outil didactique et un probléme classique utilisé en automatique, ou il est considéré
comme un trés bon exemple pour les systéemes instables et non linéaires. [4]

C’est pourquoi il est souvent utilisé pour tester les performances et la robustesse de nouvelles
lois de commande [6]. Par ailleurs, on peut trouver dans la littérature plusieurs travaux
appropriés a la commande d’un simple pendule inversé par des lois basées sur un probléme de
controle de 1’énergie associées a une séquence de balancement qui permet de relever le pendule
de sa position d’équilibre stable. [7]

Il est composé de deux éléments principaux :
—un chariot libre en translation le long d’un rail de guidage.
— un pendule pesant solidaire du chariot et libre en rotation.
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Figure (1.1) : Photo d’un pendule inversé classique avec ses composantes.
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On peut trouver divers types de pendules inversés tels que : le pendule inversé simple, le
pendule inversé double, le pendule inversé de Furuta, etc. [8]

1.2.1 PROPRIETES DU PENDULE INVERSE [9]

% Systeme instable :
Il est trés clair expérimentalement que le systéme est instable dans la position haute du
pendule.

%+ Systéme sous actionne :
Ce qui veut dire que le nombre d’actionneurs (un seule moteur) est inférieur au nombre de
variables de configuration (x et @, respectivement mouvement de translation et mouvement
angulaire).

Dans ce cas, le systeme est dit : sous actionné.

% Systéeme holonome :
Un systeme mécanique S est holonome, si la position de ses différentes parties peut étre
caractérisée par n variables indépendantes q; ... q,, appelées coordonnées généralisées du
systeme. On dit alors que S est un systeme holonome a n degrés de liberte.

Le pendule inversé est également un systéeme holonome avec les coordonnées généralisées :
ql=xetq2 =0

%+ Systéme non linéaire :
Notre systéeme (pendule inversé) contient des termes de couplage entre les composantes de
I’état tel que sin x3x2 ce sont les non linéarités du systéme.

1.2.2 PRINCIPE DE FONCTIONEMENT

Ce systeme mécanique consiste en un chariot de masse (M) qui peut se déplacer
horizontalement et librement sur un rail de guidage en supportant une tige de masse (m) libre
en rotation autour d’un pivot (Figure (1.2)).

L’application d’une force f(t) va provoquer le déplacement du chariot x(t) et la déviation du
pendule d’un angle 0(t) par rapport a la verticale. Ceci constitue un systéme mécanique sous
actionné a deux degrés de liberté et un seul actionneur.
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£(t) X

Figure (1.2) : schéma d’un pendule inversé

Le but de la commande serait de ramener le pendule a partir d’une position initiale a sa position
d’équilibre instable et le maintenir autour de cette position [10]. Pour cela, quand le pendule
penche vers la droite, le chariot doit le rattraper en effectuant un mouvement vers la droite, et
inversement, La difficulté c’est de régler I’intensité et la forme de la réaction du chariot en
fonction de 1’angle que le pendule fait avec la verticale [11]. Pour la simplicité, souvenez-vous
quand étiez petit et que vous essayez de tenir en équilibre une tige sur votre doigt. Vous deviez
en permanence ajuster la position de votre main pour stabiliser la tige .le pendule inversé fait la
méme chose, la seule différence étant que son support (chariot) se translate dans une seule
direction, alors que le doigt ce déplace dans toutes les directions.

1.2.3 EXEMPLES D’APPLICATIONS

» En médecine

L’homme est vu comme un double pendule inversé en série, dont les deux axes de rotations
principales sont les chevilles et les hanches. Quand nous sommes en position debout, nos
articulations travaillent sans arrét pour nous y maintenir. Les spécialistes qui travaillent a la
réalisation de protheses (remplacement chirurgical d’un organe ; la piéce ou I’appareil de
remplacement : prothese dentaire) pour les hanches sont amenés a utiliser le modéle de double
pendule inversé pour calculer ’ensemble des contraintes qui sont soumises a la prothése [12]
comme le montre la figure suivante. — —

Le premier pendule est articulé a la cheville et représente les
membres inférieurs considerés groupes. Le second pendule est
articulé a la hanche et représente la partie supérieure du corps.
On accélére en se penchant avant et ont ralenti en se penchant
en arriéere. Le systéeme est le méme que le pendule inversé.

Figure (1.3) : Corps d’étre humain

Vu comme pendule inversé.
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» En robotique
Dans le méme ordre d’idée, un robot est vu comme un pendule inversé. Pour maintenir le robot

en équilibre il suffit de stabiliser le pendule inversé correspondant a sa position verticale au
cours de son déplacement et en présence d’autres perturbations. [13]

Figure (1.4) : Robot BIPED en 3D

» Dans I’aérospatiale
Dans ce domaine aussi, 1’étude des systémes a pendules

a une grande importance, par exemple pour commander
et stabiliser ’attitude du satellite, le lancement des fusés
...etc. Pour stabiliser I’attitude d’un satellite par les
actionneurs gyroscopiques, les actionneurs
gyroscopiques également appelés girodynes (CMG :
Control Moment Gyro) constituent un nouveau systeme
d’actionneurs qui permettent de générer des couples
dynamiques de commande de basculement d’attitude
d’un satellite. L’expérience consiste a Le rappeler vers
la position d’équilibre (instable), donc il est vu comme
un pendule inversé. [14] Figure (1.6) : Pendule gyroscope

» Dans la recherche
Vu leur complexité, les systéemes a pendules sont tres utilisés pour tester des lois de commande

modernes. Le schéma de la figure (1.7) ci-dessous représente la maquette de la pendule inverse.

Capteur de position
Pendule
f 4 Centre
Chariot
Poulie -

Switcher -

Courroie
crantéc

/ ;

Moteur

Rail de guidage

Pied de la maquette

Figure (1.7) : Synoptique de la maquette du pendule inversé
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1.3 MODELISATION

L’ensemble du chariot et pendule a deux degrés de liberté sont représentées par deux
coordonnées généralisées, x pour le déplacement horizontal du chariot, 8 pour la rotation du
pendule. La direction positive de X est le sens a droite en métre et celui de I’angle est le sens
des aiguilles d’une montre en radian. [15]

Dans cette partie, nous allons établir les équations de mouvement du pendule inversé en se
basant sur la figure suivante :

J.m)

F(t) —————— (n1)

x(t) - b

Figure (1.8) : Schéma de I’ensemble chariot et pendule
Les variables et les parametres du systeme chariot-pendule sont : [16]

symbole | Quantité Valeur Unité
m masse du pendule 0.2 Kg

M Masse de chariot 2.3 Kg

I Demi-longueur de pendule 0.3 m

d Coefficient de frottement de rotation du pendule 0.005 N ms/rad
g Intensité de la pesanteur 9.81 m/ s

b Coefficient de frottement des roues du chariot 0.00005 Ns/m

J I’inertie de pendule 0.001 Kg. m?
o(t) Angle de rotation du pendule | --mem- Radian
X(t) Position du chariot | e m

F(t) Force exercée sur le chariot | = ----- N

Tableau (1.1) : Valeurs numériques du systéeme pendule-chariot

1.3.1 MODELSATION DE SYSTEME CHARIOT-PENDULE A DEUX
DEGRES DE LIBERTE [10][17][11]

+ Energie cinétique du systéme en mouvement
L’¢énergie cinétique totale de notre systéme est traduite par la somme de 1’énergie cinétique

totale du chariot et celle du pendule. La cinétique du chariot est son déplacement linéaire sur
les rails et celle du pendule est le balancement de ce dernier sur son axe de rotation.

L’énergie cinétique du chariot en mouvement est donnée par 1’équation :
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Ecy =5 Mi? .1
L’¢énergie cinétique du pendule est exprimée par 1’équation :

Ecp = ;mv? +]67 1.2

Avec :

vc : Vitesse du centre de gravité du pendule
6 : Vitesse angulaire du pendule

] : Moment d’inertie du pendule

La position du centre de gravité du pendule, notée . a partir de ces coordonnées, est donnée
par:
r.=(x+1sinf): + lcosh) 1.3

N
t: Vecteur unitaire du repére x
5

J: Vecteur unitaire du repéere y

Donc, la vitesse du centre de gravité du pendule est :

v, = % = (x+ lcos@é)_[ —10sin @] 1.4

En remplacent 17C par son équation (1.4) dans 1’équation de 1’énergie cinétique du pendule
(1.2), on obtient :

Ecm = ;m(i? + 2ilBcos0 + [26%cos?0 + 1262sin?0) + 567 1.5

Apres simplification (vu que (cos20 +sin28)=1), on obtient :

Ecp = ;m(i? + 210cos0 + 1262) + 267 1.6

Alors, I’énergie cinétique totale de I’ensemble chariot et pendule est exprimée par :
Ec = Ecp + Ecy = 5 [m(i? + 2i10cos@ + 1207) + JO? + Mi?] 1.7

+ Energie potentielle du systeme
L’¢énergie potentielle totale de notre systeéme est traduite seulement par le pendule qui est en

mouvement, vu que le chariot est en mouvement sur un rail horizontal.
L’¢énergie potentielle du centre de gravité du pendule est donné par :

E, = mgl cos6 1.8

+ Modele de connaissance de I’ensemble chariot et pendule
Maintenant que ’expression de 1’énergie cinétique totale (1.7) et I’expression de 1’énergie

potentielle totale (1.8) sont établies, on utilise 1’équation générale d’Euler-Lagrange pour
déterminer les équations du mouvement de 1’ensemble chariot-pendule.
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L= %[m(icz + 2x10cos0 + 126%) + J6* + Mx?| — mgl cos@ 1.8

Donc, a partir de I’équation de Lagrange suivante (1.10), on définit les équations de Lagrange
par rapport a chaque degré de liberté pour le pendule inversé :

_daL AL 1.10
YT dtdq; 9q;
= Premier degrés de liberté : q(t)=x(t)
_py= 9L oL 111
dtdx ox
F : Force exercée sur le chariot
La dérivée partielle du Lagrangien par rapport a X et ¢ s’écrit :
(M + m)x + ml@cos@ — mlh?sind = F — bx 1.12
= Deuxiéme degrés de liberté : gq(t)= 0(t)
—ap= 222 113
dtoo 00
La dérivée partielle du Lagrangien par rapport & @ et ¢ s’écrit :
(ml? + )0 + mlicos 0 + mlisin 80 — mlxsin 60 — mglsin 6 = —d0 1.9

Alors, le modéle de connaissance de 1’ensemble chariot et pendule est décrit par le systéme
d’équations suivant :

{(M +m)X + bx + mlOcos @ — mlh?sin@ = F 110

(ml? + ])0 + dO + mlikcos @ — mglsin 0 = 0

D’aprés le systeme d’équations (I.15), on peut remarquer la relation qui existe entre
I’accélération du chariot ¥ et I’accélération angulaire du pendule @ qui est une relation de
dépendance. Ainsi, lorsqu’il n y a pas de force extérieur (F=0), si on déplace le pendule de sa
position d’équilibre, il ne sera soumis qu’a sa propre inertie.

Le systéme d’équations (I.15) peut étre écrit sous la forme de Gauchy (mod¢le d’état non
lin€aire).pour cela, on définit les variables d’état comme suit :

X1 =X XIZXZ
x2=5c x2=x
N 1.16
x3—0 x3:x4
x4=0 X4_:é
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Apres quelques manipulations mathématiques, on obtient le modele non-linéaire (1.17), ou la
grandeur de commande est la force F.

.x:l = xz
1 b m?gl®sinx; cosx; mldcos x5 m?1% cos? x5
2 ZEF_HxZ B m?2[? a m2[2 *a ™ m2[? F
h(N - coszxg) h(N - cos? x3> h? <N - cos? x3>
m313 sin 0 cos? x5 5 m?12bcos? x; ml 5
- mzlz X4_ + mzlz xZ + Tsln x3 X4_
2 (N — 2 2(N — 2
h (N J€os x3) h*(N J€os X3) 117
J .x:3 = X4
. mgl sinx; d mlcos x; F
X4 = 272 - 272 X4 — 2]2
N — mhl cos?x; N -— mhl cosZx; h(N - mhl cos? x3)
m?l’sinxzcosx; bml cos x;
22 X"+ 272 X
m4l m4l
h (N - cos? x3> h (N - cos? x3)
h h
Y1=X1
Y2 = X3

Ol h=M+m,N=ml?>+]

1.3.2 MODELISATION DE MCC

Comme le moteur utilisé pour entrainer le chariot est un moteur a courant continu a aimant

permanent, le flux inducteur est constant. Le schéma électrique et mécanique équivalent de
I’induit est donné par la figure (1.9)

Ia(t)

Ve(®)
Ea ?
|
£

Ra La

Figure (1.9) : Schéma électrique et mécanique d’induit de la MCC
v Equations électriques

Equation de I’induit :

) di,(t) 1.18
vc(t) = Rala(t) + LaT + e(t)

10



CHAPITRE I ETAT DE L’ART SUR LES PENDULES INVERSE

Equation de la force contre électromotrice :

1.19
e(t) = KpQ,(t)
v Equations Mécaniques
L’équation mécanique du moteur en rotation :
de,, () 1.20
]mT = () — € (O) — [ Qi (D)
L’équation du couple : 1.21

Cm(t) = Ky (8)

Dans le domaine de LAPLACE, on détermine la fonction de transfert reliant la vitesse d’un

moteur a courant continu Q,,,(t) par rapport a la tension d’entrée v,.(t), comme suit :

(1) 1.18 == V.(P) — E(P) = RoI,(P) + PL,I, 1.22
(2) 1.19 == E(P) = K;,Q,,(P) 1.23
(3) 120 == C,,,(P) — C(P) = P 1n @ (P) + f1nQun(P) .24
(4) 1.21 == C,,(P) = kylo(P) .25
D’ou:
1
1(P) = — & [V(P) ~ E(P)] 1.26
1+ R_ZP
1
0 (P) = —LB (i, 1,(P) - €,(P] .27
1+ f_:llp

Les fonctions de transfert des différentes parties de la MCC sont données par :

Partie électrique :

1
I.P) R, 1.28
V.(P)-E(P) 4. Llap
R,
Partie mécanique :
1
Qm (P) __fm .29
kmla(P)_Cr(P) 1_|_]_mP
fm

11
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Figure (1.10) : Schéma bloc du MCC.

Les parameétres du moteur sont listés dans le tableau ci-dessous : [18]

Paramétres Valeurs Description
R, 2.50 Résistance de I’induit
L, 0.0025H Inductance de I’induit
Jm 1.4 x10° Kg. m®> | Moment d’inertie
fm 10 Kg. m%s | Coefficient de frottement visqueux
K, 0.05N/A Constante électrique du moteur
k., 0.05Nm Constante mécanique
r 0.0027 m le rayon de la poulie
P s couple résistant
Cm | couple moteur
25<v.<25 | - La tension d’alimentation de I’induit du moteur
i, e Intensité du courant (A)
e | === F.c..m.
Q, | == vitesse angulaire de moteur

Tableau (1.2) : Les paramétres du MCC

1.3.3 MODELISATION DU SYSTEME GLOBAL

COURROIE CRANTEE

PIVOTT

LIAISON

PENDULE

SERVO
MOTEUR

g

1O

Q‘\‘\ﬂ

Figure (1.11) : Schéma global de I’ensemble pendule-chariot-moteur

12
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Le schéma de la figure (1.11) illustre la relation existante entre le moteur commandé par la
tension V¢ et la force F permettant 1I’entrainement du chariot, donc le balancement du pendule.
Pour déterminer I’expression de la force F en fonction de la tension d’alimentation du moteur
V. et afin de ne pas rendre plus complexe le modéle global de 1’ensemble pendule-chariot-
moteur, on néglige la dynamique du moteur, par conséquence, 1’équation électrique (1.20)
devient en tenant compte de 1’équation (1.21) [19] :

V.=R,l,+ Ky, 1.30

Et comme la position angulaire d’un point quelconque située sur le périmétre de la poulie (8,.)
est transformée en un point linéaire x par la relation :

x =10, 1.31

r: Le rayon de la poulie
On dérive I’équation (1.31) et obtient :

X =16, =10, 1.32

La vitesse angulaire du moteur Q,, s’exprime donc par rapport a la vitesse du chariot X par la

relation :
X
Q== 1.33
L’expression du courant d’induit I, s’écrit :
Vc Kb
a(t) R, TR,

Le couple produit a I’arbre du moteur (équation (1.22)) crée une force qui est donnée par :

Cm Km Km Kme .
F=-2=""1 = vV, —
T r * rR, ¢ 712R,

1.35

1.3.4 SIMULATION DU MCC :

SIMULINK est I’extension graphique de MATLAB permettant de représenter les fonctions
mathématiques et les systéemes dynamiques sous forme de schémas en blocs.

Les equations (1.26) et (1.27) (ou méme (1.28) et (1.29) permettent de construire le schéma bloc
exprimant 1’équation mécanique (la vitesse) et 1’équation électrique (courant d’induit) et
I’équation électromagnétique (le couple moteur) du moteur a courant continu dans
I’environnement Matlab/Simulink. La figure (1.12) présente le schéma bloc sous Simulink du
modele équivalent de moteur & courant continu & aimant permanent.

13
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.

T ]
. To Workspace2
o W = = e

Clock To Workspace Cm

1/Ra S - 1/fm seoszmy ——
E ; La/Ra.s+1 a T " cm Tm/Fm.s+1 w

Ve

FT de la partie électrique ¢r | FT de la partie mécanique

o
Figure (1.12) : Schéma Matlab/Simulink du modéle moteur & courant continu

Les figures suivantes représentent les résultats obtenus apres la simulation de la machine a
courant continu avec et sans couple résistant.

#+ Couple résistant nulle :

70

60

50
40

30 [
J

10

la vitesse(rad/s)

0

0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
temp(s)

Figure (1.13) : Vitesse rotorique du MCC avec Vc=2V

0.05 1
0.045 0.9
0.04 058
0.035 z 07
g 06
0.03 g o
8
0.025 g 05
2
0.02 5 04 \
c
0.015 =03 \
0.01 0.2 \
0.005 01 K
L\ ) 0
% 01 o2 03 o4 05 06 o7 o8 oo 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
temp(s) temp(s)
Figure (1.14) : Couple moteur Figure (1.15) : Courant d’induit
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+ Avec couple résistant a t=0.5seconds :

70

60

50
40

30 /
20
10 [

0

la vitesse(rad/s)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
temn(s)

Figure (1.16) : Vitesse rotorique du MCC avec couple résistant a t=0.5seconds
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%) © |
S 0015 £ 03
3 2 ‘
5 S |
o £ |

0.01 = o2

0.005 |

0.1 J/
/
0 AN |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 OO 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
temp(s) temp(s)
Figure (1.17) : Couple moteur Figure (1.18) : Courant d’induit

INTERPRITATION DE RESULTATS :

Les figures (figure (1.13), figure (1.14) et figure (1.15)) montrent que : Au démarrage du moteur,
le rotor (1’induit) absorbe une grande densité de courant pour vaincre sa propre inertie et se faire
tourner, d'ou I'apparition d'un pic de courant ; et puis lorsque la machine atteint une certaine
vitesse stable le courant diminue jusqu’une valeur proche de zéro comme le montre la figure
(1.15). Le moteur n’atteindra pas une vitesse constante directement aprés son démarrage, mais
la vitesse passera par un régime transitoire avant de se stabiliser a une valeur constante.

Apres 1’application du couple de charge a t=0.5seconds, la vitesse rotoriqure diminue de
40rad/sec a 35rad/sec, apreés un régime transitoire, contrairement au courant d’induit qui
augmente de 0.007A a 0.1A (figure (1.16), figure (1.17) et figure (1.18)).

15



CHAPITRE I ETAT DE L’ART SUR LES PENDULES INVERSE

1.3.5 SIMULATION DU SYSTEME GLOBAL :

A partir de I’équation de % et @ , on a construit le schéma de simulation sous « Matlab-Simulink
» de I’ensemble (chariot-pendule-MCC). Le schéma est présenté par la figure (1.19).

Jue

Vo Cm

LnFRE

To Warkspace!

Tri2

l:/ . D pp P
Trigonometric x
s pastion

Function2

den x
- H oY F E
Fiond  [Trigonomeric : L To Workspace?

Functiond

Trqummei ic

Producz = L o o @
From? et
Tlg:r:gm F om1 o L EJ—’ Tangle
I ] thetad
I‘@*

lenumei ic
Functor? Froucte

et \ Products
E/—' m L

Trigonometic —

Functionf

T—'ﬁ

Figure (1.19) : Schéma bloc du modele de I’ensemble chariot-moteur-pendule dans I’environnement

Matlab/Simulink

Le pendule inverse libre (aucune force appliquée) posséde deux points d’équilibres. Le premier
point (6 = 0) qui correspond a la position verticale de la tige est un point d’équilibre instable ;
et le second point (6 = m) point d’équilibre stable.
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Figure (1.20) : Position du chariot Figure (1.21) : Angle du pendule
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Figure (1.22) : Position de chariot Figure (1.23) : Angle de pendule

INTERPRITATION DE RESULTATS :

Les figures (1.20) et (1.21) montrent que lorsque le pendule est initialement en position instable
haute (0 =0), il se stabilise aprés un régime transitoire dans sa position d’équilibre stable (0
=1 = 3.14) faisant une rotation d’un demi-tour.

Les figures (1.22) et (1.23) montrent que, lorsque le pendule est initialement dans sa position
d’équilibre stable (0 = ), le chariot continu a évaluer dans les deux cas, quel que soit la position
initiale du pendule, a cause de ’effet de balancement du pendule.
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1.4 CONCLUSION :

Dans ce chapitre, nous avons présenté le pendule inversé qui est le systeme non-linéaire choisi
pour étre modélisé, simulé et commandé. On a présenté ses composants, son principe de
fonctionnement et ses propriétés de point de vue automatique. Puis, on a développé le modele
mathématique non linéaire du pendule inversé ; On a utilisé pour ce faire, le formalisme
d’Euler-Lagrange en considérant le modéle dynamique du moteur (actionneur). La simulation
en boucle ouverte du systeme a permis de constater sa non linéarité et son instabilité. Ces
résultats illustrent la complexité du contrdle des systemes non-linéaires sous-actionnés tel que
le pendule inversé. Le chapitrer suivant sera consacré a la présentation de I’une des techniques
les plus répandues dans le domaine de la commande intelligente et qui est la commande par
réseaux de neurones artificiels.
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CHAPITRE II RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIEL ET I’APPRENTISSAGE PROFOND

1.1 INTRODUCTION

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) connaissent depuis quelques années un succes dans
divers domaines (physique, chimie, biologie, finance, etc.), notamment pour la modélisation de
processus et la synthese de lois de commandes. [20]

Dans ce chapitre nous allons présenter quelques aspects théoriques liés aux réseaux de neurones
artificiels, a titre d’exemple nous citons le neurone biologique, le neurone formel, fonction
d’activation, types de réseaux de neurones artificiels, modeles des réseaux de neurones
artificiels. Ensuite, nous présentons 1’un des processus indispensables pour les réseaux de
neurones artificiels qui est I’apprentissage et I’une des techniques les plus répandues qui est
I’apprentissage par rétro-propagation. Finalement, on présente les différentes applications du
RNA comme technique de modélisation (identification) des systémes et technique de
commande des systemes.

1.2 RESEAU DE NEURONE ARTIFICIEL ET BIOLOGIQUE

Dans le monde biologique, plusieurs structures neuronales existent et chaque structure est
dotée d’une fonction particuliére. Le neurone regoit en continu des entrées, ces informations
sont interprétées au niveau du corps cellulaire du neurone. La réponse a ces signaux est envoyée
a travers 1’axone qui fait synapse sur des milliers d’autres neurones. [21].

Pour les réseaux de neurones artificiels, Kohonen propose la définition suivante : "Les
RNA sont des réseaux massivement connectés en paralléle d’éléments simples et leur
organisation hiérarchique. lls sont sensés interagir avec les objets du monde réel de la méme
maniere que les systemes nerveux biologiques". [21]

D’une autre maniére, un réseau de neurones artificiels (RNA), est un ensemble de
neurones formels associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant en paralléle, chaque
neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante. Dans un réseau
de neurones, I’information se propage de la couche d’entrée a la couche de sortie, en passant
par une ou plusieurs couches intermédiaires dites couches cachées. La figure. (11.1) montre un
RN biologique et un RN Artificiel d’ une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche
de sortie.

Neurones Biologiques

Y'Y ;
?ﬁmm \\}\ Effet conscient
\

f‘ Langue 8
¢ \-\-/)j
§3 : .~
B Peau -
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< 5 Oeil ’ o
X N -
= . &
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= i Reflexe 1, .
~ Orelle < inconscient
\
Noag M

Figure (11.1) : Réseau de neurones biologiques (a gauche), Réseau de neurones artificiels (a droite).
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11.2.1 NEURONE BIOLOGIQUE

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

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

* Les dendrites se sont de fines extensions tubulaires qui se ramifie autour du neurone et forme
une sorte de vaste arborescence. Les signaux envoyés au neurone sont captés par les dendrites.
» L’axone : c’est le long de I’axone que les signaux partent du neurone. Contrairement aux
dendrites qui se ramifient autour du neurone, 1’axone est plus long est se ramifie a son extrémité
ou il se connecte aux dendrites des autres neurones.

* Une synapse est une jonction entre deux neurones, et généralement entre ’axone d’un neurone
et une dendrite d’un autre neurone. Le corps cellulaire se ramifie pour former les dendrites,
c’est par ces derniéres que I’information est acheminée de 1’extérieur vers le corps cellulaire ou
elle est traitée. L’ information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique)
pour étre transmise aux autres neurones. [22] [23]

11.2.2 NEURONE ARTIFICIELE

Chaque neurone artificiel est un processeur €lémentaire. Il regoit un nombre variable
d'entrées en provenance de neurones amont. A chacune de ces entrées est associé un poids
(paramétre) w, représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est
doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones
avals.

Les réseaux de neurones formels sont issus d’une tentative de modélisation mathématique du
cerveau humain, cette modélisation consiste a mettre en ceuvre un systeme de réseau de
neurones artificiels qu’il existe pour chaque élément composant le neurone biologique, un
élément correspondant dans le neurone artificiel, comme le montre clairement la figure (11.2).

[22]
D

Corps Fonction de
cellulaire transfert

/

Axone Elément
de sortie

Figure (11.2) : Neurone biologique et neurone artificiel.
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11.2.3 STRUCTURE DE BASE

Les réseaux de neurones formels sont a I’origine d’une tentative de mod¢lisation mathématique
du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ccuvre de Mac Culloch et
Pitts. Ils représentent un modele assez simple pour les neurones et explorent les possibilités de
ce modele. La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau neuronal sous un
aspect non biologique mais artificiel, donc pour chaque élément composant le neurone
biologique, il y a son correspondant en neurone formel. Cette modélisation est résumée par le
tableau suivant, qui permettra de voir clairement la transition du neurone biologique au neurone
formel [24] :

Neurones biologique Neurones formel
Synapses poids de connexions
Axones signal de sortie
Dendrites signal d’entrée
Noyau fonction d’activation

Tableau (11.1) : Analogie entre composants neuronaux biologiques et formels. [21]

Le premier modele du neurone formel date des années quarante. Il été présenté par Mc Culloch
et Pitts. S’inspirant de leurs travaux sur les neurones biologiques, ils ont proposés le modele
suivant : [25]

Le neurone formel est un modéle mathématique simplifié du neurone biologique comme illustré
a la figure (11.3). Un neurone est essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la
somme pondérée de ses entrées. Le résultat n de cette somme est ensuite transformé par une
fonction f qui produit la sortie a du neurone. Les R entrées du neurone correspond au vecteur
p = [p1P; - Pr]" alors que w = [wy ;w5 ...wq g]" représente le vecteur des poids du neurone
[26]

KR entrees Modeéle du neurone
/ o T 4 N\

P2y

P,y

Py

Pp

R

a= f(w'p —b)

Figure (11.3) : Modéle d’un neurone artificiel.
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La sortie n de I’intégrateur est donnée par 1’équation suivante :

R
n=>" wip—b 1.1
j=1

Que I’on peut aussi écrire sous forme matricielle :

n=wTp—b 1.2

Le biais b s’appelle aussi le seuil d’activation. Lorsque le niveau d’activation atteint ou dépasse
le seuil, alors I’argument de f devient positif (ou nul). Sinon, il est négatif. On ajoute la fonction
d’activation f pour obtenir la sortie du neurone :

a=f(n)=fw'p-b) .3

11.2.4 HISTORIQUE [23]

e 1943 : Mc Culloch et Pitts présentent le premier neurone formel.

¢ 1949 : Hebb propose un mécanisme d’apprentissage (régle de Hebb).

e 1958 : Rosenblatt présente le premier réseau de neurones artificiels : le Perceptron. Il est
inspiré du systeme visuel, et possede deux couches de neurones : perceptive et décisionnelle.
Dans la méme période, le modéle de I'ADALINE (ADAptive LINear Element) est présenté par
Widrow Ce sera le modele de base des réseaux multicouches.

e 1969 : Minsky et Papert publient une critique des perceptrons en montrant leurs limites, ce
qui va faire diminuer la recherche sur le sujet.

¢ 1972 : Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives.

¢ 1982 : Hopfield démontre I’intérét d’utiliser les réseaux récurrents pour la compréhension et
la modélisation des fonctions de mémorisation.

e 1986 : Rumelhart popularise 1’algorithme de rétropropagation du gradient, congu par
Werbos, qui permet d’entrainer les couches cachées des réseaux multicouches. Les réseaux
neuronaux ont été depuis été beaucoup étudiés, et ont trouvé énormément
d’applications.

11.2.5 COMPOSITION D’UN RESEAU DE NEURONES (RNA) [27]

Un RNA est constitué généralement de trois couches :

e Couche d’entrée : Elle est constituée de d’ensemble neurones du réseau qui regoivent
les données du probléme. Sa taille est donc déterminée directement par le nombre de
variables d’entrée.

e Couche de sortie : Elle est constituée de I’ensemble des neurones de sortie du réseau.
C’est cette couche-la qui fournit les résultats du probleme.

e Une ou plusieurs couches cachées : Ce sont les couches qui se trouvent entre la couche
d’entrée et la couche de sortie. Elles définissent I’activité interne du réseau.
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les entrées

Figure (11.4) : architecture d’un réseau de neurones.

11.2.6 FONCTIONS D’ACTIVATION

Les fonctions d’activations représentent généralement certaines formes de non linéarité. L’une
des formes de non linéarité la plus simple, et qui est appropriée aux réseaux discret, est la
fonction signe (Figure 11.5.a). Une autre variante de ce type des non linéarités est la fonction de
Heaviside (Figure 11.5.b).Pour la majorité des algorithmes d’apprentissage il est nécessaire
d’utiliser des fonctions sigmoides différentiables, telles que la fonction sigmoide unipolaire,
Figure 11.5.c et la fonction sigmoide bipolaire (Figure 11.5.d). La classe, la plus utilisée des
fonctions d’activation, dans le domaine de la modélisation et de la commande des systémes non
linéaires est la fonction sigmoide bipolaire [28].

Ps) @ois) Qois) @rsy
L &

Figure (11.5) : différentes fonctions d’activations [28].

11.2.7 TOPOLOGIE DE RNA

On peut distinguer essentiellement deux types de réseaux de neurones formels : les réseaux non
bouclés (feedforward neural networks) et les réseaux bouclés ou récurrents (feedback ou
recurent neural networks (RNN)).
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11.2.7.1 RESEAU NON BOUCLE (FEED-FORWORD)

Un réseau de neurones non bouclé est constitu¢ d’une ou plusieurs couches cachées,
contenant chacune un certain nombre de neurones. Il réalise une (ou plusieurs) fonction
algébrique de ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones.
Dans un tel réseau, le flux de I'information circule des entrées vers les sorties sans "retour en
arriere"”. Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé "neurone de sortie". Les
autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont appelés "neurones cachés" [29].

=

Figure (11.6) : réseau de neurone non bouclé (FEED-FORWARD).

11.2.7.2 RESEAU BOUCLE OU RECURRENT

Les RNA bouclés sont similaires aux réseaux non bouclés, sauf qu’ils n’ont pas de limite
d’interconnexion entre les neurones formels, que ce soit les connexions directes ou les
connexions de retour de boucle. Les informations peuvent étre transmises dans le sens direct et
dans le sens inverse. Cette caractéristique engendre des états internes au réseau qui lui donnent
un comportement dynamique, ce qui constitue un outil extrémement utile dans 1’identification
et la commande des systemes dynamiques [30].

3

Figure (11.7) : réseau de neurone bouclé (récurrent).




CHAPITRE II RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIEL ET I’APPRENTISSAGE PROFOND

11.2.8 APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES

Une fois I’architecture choisie, elle doit subir une phase d’apprentissage qui correspond a la
phase du développement du réseau durant laquelle il réalise des modifications des poids de
connexions du réseau, généralement par des algorithmes spécifiques, afin d’obtenir des valeurs
optimales de ces poids. A la fin de cette opération, le réseau converge vers un fonctionnement
adapté au probléme qu’on désire résoudre, tout en fournissant, au préalable, des exemples
d’apprentissage. Ces derniers doivent étre suffisamment représentatifs ; autrement dit ; il faudra
qu’ils couvrent aussi complétement que possible le domaine de fonctionnement désiré pour le
réseau. On peut distinguer trois types d’apprentissage, un apprentissage supervisé,
apprentissage non supervisé et apprentissage par renforcement. [31] [32].

11.2.8.1 APPRENTISSAGE SUPERVISE

Pour ce type d’apprentissage, un superviseur (professeur) fournit au réseau les entrées, et au
méme temps les sorties désirées. Le réseau doit ajuster ses poids de fagon a réduire I'écart entre
la sortie désirée et sa sortie réelle. Cette procédure est répétée jusqu'a ce qu'un critere de
performance soit satisfait. [32].

Etat de
I’environnement

: 2
Environnement Professeur z.3
QO
Rlts!
]

/' Réponse +

réelle
Systéme
d’apprentissage

[ )

«
Signal d’erreur

Figure (11.8) : apprentissage superviseé.

11.2.8.2 APPRENTISSAGE NON SUPERVISE

Dans I’apprentissage non supervisé, aucune information sur la sortie désirée n’est fournie au
réseau. On présente une entrée au réseau et on le laisse évoluer librement jusqu'a ce qu'il se
stabilise, ce comportement est connu sous le nom "auto organisation. Le réseau de neurones
dans ce cas-la détecte automatiquement les régularités qui figurent dans les exemples présentés
et il modifie les poids des connexions pour que les exemples ayant les mémes caractéristiques
de régularit¢ provoquent la méme sortie. Ce mode d’apprentissage est aussi appelé «
apprentissage par compétition ». [33]
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ENTREES

[T

réseau J sortie obtenue

Figure (11.9) : apprentissage non supervise.

Pour ces deux types d'apprentissage, il y a également un choix traditionnel entre :

L'apprentissage Offline : I’apprentissage est basé sur un ensemble de données, toutes

les données sont dans une base d'exemples d'apprentissage qui sont traités

simultanément.

L’apprentissage On-Line : I’apprentissage n’a pas besoin un ensemble de données, les

exemples sont présentés les uns apres les autres au fur et & mesure de leur disponibilité
alors la mise a jour des poids est essentiellement adaptative. [25][33]

La Figure (11.10) montre les deux systémes d’apprentissage en ligne ou hors ligne d’un
RNA pour I’estimation d’un processus commandé.

Séguence des
commande

¥

Séguence des
sorties mesurées

fﬂ

+

Modéle neuronal

/.

Algorithme
d’apprentissage

Figure (11.10) : systéme d’apprentissage en ligne et hors ligne. [34]

11.2.9 ALGORITHME D’APPRENTISSAGE DE RNA

11.2.9.1 ALGORITHME DE RETRO-PROPAGATION DU GRADIENT

La rétro propagation est basée sur des principes mathématiques. Cette méthode a donné de bons
résultats dans beaucoup d’applications. Pour ’appliquer il suffit d’avoir des données d’entrées
et des données de sortie. Cependant, toute information que possede un réseau de neurone est
représentée par les poids d’interconnections, cette information est acquise durant la phase
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d’apprentissage. Cette propriét¢ d’apprendre a permis I’application des tels réseaux dans
plusieurs domaines, contrdle, identification, diagnostic,...etc. [35].

La rétro propagation du gradient consiste a propager « a I’envers » (de la couche de sortie vers
la couche d’entrée) ’erreur obtenue sur les exemples de la base d’apprentissage. On utilise pour
cela I’erreur quadratique « le carré de la différence entre ce qu’on obtient et ce qu’on désire ».
Si on calcule la dérivée partielle de I’erreur quadratique par rapport aux poids des connexions
(gradient), il est possible de déterminer la contribution des poids a I’erreur générale, et de
corriger ces poids de maniére a se rapprocher du résultat souhaité. La correction par itération
en corrige plus ou moins fortement les poids par I’intermédiaire d’un coefficientn. [35].

L’algorithme de rétro propagation du gradient de 1’erreur se résume aux étapes suivantes : [33]
1- Initialisation des poids de connexions a des valeurs aléatoires de faible grandeur.

2- Présentation d’un couple (entrée, sortie désirée) de la base d’apprentissage.

3- Présentation de la forme d’entrée sur la couche d’entrée du réseau.

4- Calcul par propagation de la sortie.

5- Calcul des différents signaux d’erreur des différentes couches.

6- Mise a jour des matrices de connexions.

7- Tant que I’erreur est trop importante, retourner a 1’étape 2.

N N
1 1
En = Nkzl e(k)? = ﬁkzl(t(k) ~ a(k)y? 114

Em : Erreur quadratique commise au niveau de la couche de sortie du réseau
N : Nombre d’exemple dans la base d’apprentissage.

e(k) : Erreur quadratique commise a la sortie du réseau.

t(k) : sortie désiree.

a(k) : sortie de réseau.

Le mecanisme de recherche des poids optimaux du réseau est basé sur la minimisation
de I’erreur dans I’espace des poids synaptiques du réseau de neurones. Ce qui conduit a
I’équation de mise a jour du j*™ poids et du i°™ neurone suivante :

A1) = W _OFm 1.5
ij

Avec :
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1 : Taux d’apprentissage.
W;(t + 1) : Nouveau poids.

W;(t) : Ancien poids.

11.2.9.2 EXEMPLE D’APPLICATION DE RETROPROPAGATION [37]

Voici I’apprentissage d’un réseau de neurones a propagation avec 1’algorithme de rétro
propagation avec une couche cachée a trois neurones (Figure (11.10)).

Couche de sortie

Couche cachée

Figure (11.11) : algorithme de retro propagation.

e oncalculeyl, y2,y3, ydety5:

( Y1 = 0(XyWi1 + XaWyz2 — Wop)
V2 = 0(X1Wa1 + X3Wap — Wo3) 1.6
Y3 = 0(x1W3q + X,W35 — Wo3)
Ya = 0(¥1Wi1 + YaWip + YsWiz — Woy)
kJ’5 = 0(y1Wa1 + Yo Woy + Y3Wos — W)

e apres avoir calculé les sorties de chaque neurone, on calcule les erreurs de la couche de
sortie :
{54 = (d4 —¥a) - 6(Yy1W11 + Y2Wiz + Y3Wiz — Wo1) 1.7
85 = (ds — ¥5) - (y1Wa1 + YaWar + y3Wo3 — W)

e FEtles erreurs de la couche cachée :

61 = (Wip - 64 + Woq - 05) - 6 (x3Wyg + XoWip — Woq)
8y = Wiz - 84 + Woy - 85) - 6(x3Wpq + XaWpp — Wop) 1.8
63 = (W3- 6z - W3 - 8s) - G(x1w3q + XoW3; — Wo3)

e on calcule la nouvelle valeur de chaque poids entre la couche d'entrée et la couche
cachée :
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(Wi (t+ 1) = w1 () +1(t) - 6:() - x4
Wai(t+ 1) = wy () +n(8) - 61(8) - x;
wip(t+ 1) = wy () +1(t) - 6,(8) - x4 1.9
Woo (T + 1) = wyy (0) +1(8) - 62(8) - x
wiz(t + 1) = wyz(t) +n(t) - 65(0) - x4
\Wo3(t + 1) = wys(t) +1(t) - 63(8) - x7

Et entre la couche cachée et la couche de sortie :

Wia(t+ 1) = Wiy (t) +n(t) - 64(8) - ¥4
Wou(t + 1) = oy () + n(t) - 84(8) -y, 11.10
Was(t + 1) = wis(8) +1(t) - 65(8) - y2
Was(t + 1) = wis(t) +1(t) - 65(t) - 3

Il faut recommencer ces opérations pour tous les vecteurs d'apprentissage, puis tester la qualité
de I'apprentissage avec les vecteurs de test qui n'ont pas servi a I’apprentissage : ce qui permet
de tester les capacités de la généralisation du réseau. On commence tout d’abord I’entrainement
par un choix aléatoire des valeurs initiaux du poids. Une fois que la sortie du réseau soit
calculée, I’erreur correspondante et le gradient de I’erreur par rapport a tous les poids sont
calculés. Les poids sont alors ajustés. On refait la méme procédure pour tous les exemples
d’apprentissage. Ce processus est répété jusqu’a ce que les sorties du réseau soient
suffisamment proches des sorties désirees.

11.2.10 DOMAINES D'APPLICATION DES RNA

11.2.10.1 REGRESSION NON LINEAIRE OU MODELISATION DE
DONNEES STATIQUES

Une immense variété de phénomeénes statiques peut étre caractérisée par une relation
déterministe entre des causes et des effets ; les réseaux de neurones sont de bons candidats pour
modéliser de telles relations a partir d'observations expérimentales, sous réserve que celles-ci
soient suffisamment nombreuses et représentatives [38].

11.2.10.2 MODELISATION DE PRECESSUS DYNAMIQUES NON
LINEAIRE

Modéliser un processus consiste a déterminer un ensemble d'éguations mathématiques qui
décrivent le comportement dynamique du processus, c'est-a-dire I'évolution de ses sorties en
fonction de I'évolution de ses entrées [39].

11.2.10.3 COMMANDE DE PRECESSUS
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La commande d’un processus consiste a concevoir un systéme comprenant un organe qui
calcule la commande a appliquer au processus pour assurer un comportement dynamique
specifie par des cahiers de charges : régulation au voisinage d'un point de fonctionnement,
poursuite d’une trajectoire de consigne, commande optimale.... L'ensemble commande /
processus peut donc étre considéré comme un systéme qui réalise une fonction (non linéaire)
gu'un réseau de neurone peut approcher [39].

11.2.10.4 CLASSIFICATION

Une autre grande catégorie de probleme industriel consiste a attribuer de fagon automatique un
objet a une classe, parmi d’autres classes possibles. Et en raison de leur propriété
d'approximateurs universels, les réseaux de neurones sont capables d'estimer de maniére précise
la probabilité d'appartenance d'un objet inconnu a une classe parmi plusieurs possibles [40]

11.3 COMMANDE ET IDENTIFICATION DE PRECESSUS PAR RNA

La commande utilisant un contrdleur neuronal se distingue par deux étapes : une étape
d’identification et une étape de commande

11.3.1 IDENTIFICATION PAR RNA

L’¢étape d’identification vise a reproduire le comportement d’un systeéme qu’il soit linéaire ou
non linéaire par un réseau de neurones identificateur (RNI).

L’identification est une procédure qui consiste dans 1’ajustement des parametres d’un modele
mathématique afin d’optimiser sa sortie pour qu’elle corresponde a la sortie du systéme a
identifier. Dans RNA, I’identification se fait avec I’adaptation des poids du RNA dans le but
d’avoir une sortie qui émulé la sortie du systeme

La construction des lois de commande nécessite 1’existence d’un modéle qui représente le
mieux possible le comportement dynamique du processus a commander. Pour atteindre ce but,
les réseaux de neurones représentent une bonne solution, vu leur capacités d’approximations
universelle des fonctions non linéaire. L’identification des systémes non lin€aires par réseaux
de neurones a fait I’objet de nombreuse recherche depuis plusieurs années .cette nouvelle
approche fournit une description mathématiques trés proche de la réalité des systémes non
linéaires. [41]

Nous citerons deux techniques d’identification a base de réseaux de neurones multicouches : la
méthode d’identification directe et la méthode d’identification inverse.
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11.3.1.1 IDENTIFICATION DIRECTE

La figure (I1.12) montre le schéma général d’identification directe d’un processus. Sur cette
figure, le réseau de neurones identificateur RNI est utilisé en parallele avec un processus de
type boite noire. La sortie du processus y est comparée avec la sortie du réseau de neuroney .
puis I’erreur y — ¥ est utilisée afin d’affiner les parameétres du systeme neuronal [25].

Processus

1

Figure (11.12) : schéma d’identification directe d’un processus par réseau de neurone.

11.3.1.2 IDENTIFICATION INVERSE

Dans cette méthode, I’entrée du processus est comparée avec la sortie de 1’identificateur
neuronal RNI est la sortie du processus est injectée comme entrée du réseau de neurones (figure
11.13). Aprés un apprentissage hors-ligne du modele inverse, le RNI peut étre configuré afin
d’assurer un controle directe du processus [25].

u
»> Processus — }

¥

Figure (11.13) : schéma d’identification inverse d’un processus par réseau de neurone.
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11.3.2 COMMANDE PAR RNA

L’étape de commande, celle-ci consiste a utiliser les connaissances acquises pendant
I’identification pour fournir les signaux de commande dans le but de faire suivre au systeme
commandé une consigne bien définie ou un état désiré de sortie en présence ou non de
perturbations. Plusieurs architectures de commande neuronales existent dans la littérature. Dans
cette section, nous exposons quelques-unes : la commande directe, la commande inverse-
directe, la commande inverse et la commande indirecte. Nous présentons vers la fin d’autres
schémas de commandes plus simples basées sur I’apprentissage d’un régulateur conventionnel
[42] [43]

11.3.2.1 COMMANDE DIRECTE BASEE SUR L’INVERSE DU SYSTEME

Le schéma de principe de cette méthode est illustré sur la figure (11.14). La consigne de
commande est appliquée en entrée au RNC et la sortie de ce RNC constitue la commande du
processus. Dans ce cas, la commande peut se faire méme sans la boucle de retour (commande
en boucle ouverte). Cependant, cette méthode est tres peu utilisée car ses performances sans
tres limitées [44].

Le principe de cette commande repose sur une d’identification par modéle inverse. La figure
(11.14) représente le schéma de commande inverse avec un (RNC). Cette architecture reprend
le méme principe que celui de I’identification inverse montrée dans la figure (11.13). En effet,
L’entrée de référence r est comparée a la sortie y du processus pour former I’erreur de poursuite,
e = r —y qui sert a modifier les paramétres du réseau en ligne. Apres avoir appris le modele
inverse, le neuro-contrdleur délivre la sortie u du RNC qui est la commande injectée en entrée
du processus, ’erreur est alors nulle et la sortie y est égale a la référence r. Ce principe est
identique au RNI de la figure (11.13) ou lorsque I’apprentissage du modéle inverse est accompli,
la sortie du RNI est égale a I’entrée du processus. L’avantage de la commande inverse avec un
RNC est le suivi en temps réel de 1’évolution du processus, car 1’apprentissage est réalisé en
ligne. Comme les performances de cet organe de commande dépendent étroitement de la fidélité
du modeéle inverse, la stabilité et le niveau de performance ne sera pas garanti dans le cas ou le
modele inverse n’existe pas ou s’il est difficile a trouver [25].

Processus

v

Figure (11.14) : commande basée sur ’inverse de systéme.
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11.3.2.2 COMMANDE INVERSE-DIRECTE

La commande inverse-directe consiste a estimer d’abord I’inverse du processus en utilisant un
RNI, et ensuite, ce méme réseau sera utilisé en tant que RNC du processus en boucle fermée.

Le schéma de principe de cette méthode est montré a la figure (11.15). [44]

Li@& u ’
Processus >
r
RNC P
oKX [
o RNI

Figure (11.15) : commande inverse-direct par réseau de neurone

11.3.2.3 APPRENTISSAGE D’UN CONTROLLEUR CONVENTIONNEL

Ci-apres, d’autres types d’architectures de commande neuronale plus simples sont exposés.
Elles sont basées sur I’apprentissage d’un contréleur conventionnel déja inséré dans la boucle
de commande. La figure (I1.16) regroupe quatre architectures de commande [44].

contréleur - » processus
5 conventionnel l 1

s

Figure (11.16) : schéma d’apprentissage d’un correcteur conventionnel.
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1.4 AVANTAGES ET [INCONVENIENTS DES RESEAUX DE
NEURONES

11.4.1 AVANTAGES DES RESEAUX DE NEURONES

e L’identification ou la commande neuronale d’un systtme ne demande pas la
connaissance de son modele mathématique interne [44].

e Lacommande neuronale s’adapte facilement aux changements du systéme (commande
adaptative) [44].

e moins couteuses en termes d’implémentation matérielle [44].

e Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données [25].

e Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou complexe
[25].

11.4.2 INCONVINIENTS DES RESEAUX DE NEURONES

e L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du
réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s) [25]

e Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d’apprentissage,
qui jouent un réle important dans la vitesse de convergence [25]

11.5 APPRENTISSAGE PROFOND OU DEEP LEARNING

L’apprentissage profond fait partie d’'une famille de méthodes d'apprentissage automatique
fondées sur I’apprentissage de mod¢les de données. Une observation, une image par exemple,
peut étre représentée de différentes fagons par un vecteur de données, notamment en fonction
de:

e [’intensité des pixels dont elle est constituée ;
e Ses différentes arétes ;
e Ses différentes régions, aux formes particulieres.

Certaines représentations et une bonne capacité d'analyse automatique des différenciations
rendent la tiche d’apprentissage plus efficace [45].

Les techniques d'apprentissage profond constituent une classe d’algorithmes d'apprentissage
automatique qui :

e Utilisent différentes couches d’unité de traitement non linéaire pour I’extraction et la
transformation des caractéristiques ; chaque couche prend en entrée la sortie de la
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précédente ; les algorithmes peuvent étre supervisés ou non supervisés, et leurs
applications comprennent la reconnaissance de modeles et la classification statistique ;

e Fonctionnent avec un apprentissage a plusieurs niveaux de détail ou de représentation
des données ; a travers les différentes couches, on passe de paramétres de bas niveau a
des paramétres de plus haut niveau, ou les différents niveaux correspondent a différents
niveaux d’abstraction des données.

L'apprentissage profond utilise des couches cachées de réseaux de neurones artificiels, des
« machines de Boltzmann restreintes », et des séries de calculs propositionnels complexes. Les
algorithmes d'apprentissage profond s’opposent aux algorithmes d’apprentissage peu profonds
du fait du nombre de transformations réalisées sur les données entre la couche d’entrée et la
couche de sortie, ou une transformation correspond a une unité de traitement définie par des
poids et des seuils [45].

Le concept d'apprentissage profond prend forme dans les années 2010, avec la convergence de
quatre facteurs :

e Des réseaux de neurones artificiels multicouches (eux-mémes issus entre autres du
concept de perceptron, datant de la fin des années 1950) ;

e Des algorithmes d'analyse discriminante et apprenants (dont I'émergence remonte aux
années 1980) ;

e Des machines dont la puissance de traitement permet de traiter des données massives ;

e Des bases de données suffisamment grandes, capables d'entrainer des systemes de
grandes tailles [45].

Input Hidden Hidden Hidden Output
layer L, layer L, layer Ly layer L, layer L,

Figure (11.17) : Hlustration d’un réseau de neurones artificiels multicouches utilisé comme technique
d’apprentissage profond (Université de Cincinnati, USA, [46])

Dans ce contexte, on considére d’étudier 1’application des réseaux de neurones artificiels
multicouches pour contréler, en position et angle, efficacement et avec robustes le pendule
inversé entrainé par un machine a courant continue.
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11.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents concepts et aspects liés aux réseaux de
neurones artificiels, et aussi les différents types d’architectures et de modele qui existent.

Nous avons aussi présenté le concept de I’apprentissage profond (deep learning), tout en
définissant sa relation avec les réseaux de neurones artificiels, ou ceux a plusieurs couches
cachées (multicouches) sont souvent adoptés par rapport a d’autres techniques utilisées dans le
domaine du deep learning. Le chapitre suivant dédié¢ a I’application des réseaux de neurones
artificiels a une couche et a multicouches pour contrdler, en position et en angle, le pendule
inversé entraine par un machine a courant continue.
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111.1 INTRODUCTION

La stabilité est une exigence critique dans la conception d’un asservissement. Une perte de
stabilité entraine au mieux un comportement oscillatoire et donc une incapacité a régler ou
poursuivre, au pire la génération de signaux de grande énergie qui vont endommager le systéeme
[47].

Ce chapitre décrit les modeles de commande utilisant les RNA pour la stabilisation d’un
pendule inversé dans sa position verticale instable, en utilisant les résultats obtenus par la
commande par FEEDBACK linéarisation. Plusieurs architectures sont étudiées et compares. La
commande par RNA est choisie comme étant une stratégie de commande appropriée et
I’implémentation de 1’algorithme est décrite. La performance de la commande par RNA est
évaluee et elle est comparée a la commande par FEEDBACK linéarisation.

I11.2  STABILISATION DE PENDULE INVERSE PAR FEEDBACK
LINEARISATION

Un controleur de type FEEDBACK linéarisation a été developpé pour contréler le systeme non
linéaire de pendule inversé. Les résultats (entrée (signal de commande) et sorties (position et
vitesse du chariot, position et vitesse angulaire du pendule)) sont stockés sous forme de base de
donnée. [48]

111.2.1 MISE EN EQUATION DU CONTROLE PAR FEEDBACK
LINEARISATION

Les équations suivantes montrent le développement mathématique du calcul de la loi de
contrble développée pour le contréleur de pendule inversé. Les quatre premiéres équations
(équation 111.1, 111.2, 111.3 et 111.4) sont introduites dans I'équation principale (équation I11.5).
L'équation principale calcule la force (U) requise pour garder le pendule stable [48].

3 .

hy = 77gsind 1.1
3

hy = 47 8c0s0 1.2

. 3
fi =m(lsin992—§gsin29)—fx 1.3

3
f =M+m(1—Zc0529) 1.4
u=£_2[h1+k1(9_9d)+k26+C1(x_xd)+C25C]_f1 ”|5
2
M+m(1—%c0529) 3
u= 3 [4—lgsin9+k1(9—9d)+k29+c1(x—xd)+czfc

3 geos 6 1.6

. 3
-m (lsin 06?% — ggsin 29) — fx
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111.2.2 ELABORATION DU CONTROLEUR AVEC SIMULINK

Le schéma Simulink ci-dessous montre le modéle Simulink du pendule inverse commandé par
un controleur feedback linéarisant.
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Figure (111.1) : Modéle Simulink du pendule inversé commandé par un contrdleur feedback linéarisant.

La figure 111.2 montre les résultats de simulation du pendule inversé commandé par un
contréleur feedback linéarisant avec position initiale linéaire du chariot de 0 métre et position
initiale angulaire du pendule de 0.4 radian, pour une position angulaire de référence du pendule
de 0 radian. Ces résultats montrent que le pendule inversé se stabilise au bout de 7 seconds,
avec une erreur de -0.5x10° radian de 1’angle du pendule par rapport a sa référence.
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Figure (111.2) : Résultats de simulation du pendule inversé commandé par un contréleur feedback
linéarisant avec position initiale linéaire du chariot de 0 métre et position initiale angulaire du pendule de
0.4 radian.
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1.3 STABILISATION DE PENDULE INVERSE PAR UNE
CONTROLLEUR A BASE DE RESEAU DE NEURONS ARTIFICIELS

Dans notre étude, nous avons remplacé le régulateur FEEDBACK par un régulateur neuronal.
Pour former le réseau neuronal a imiter le contréleur existant, les vecteurs d’entrées et des cibles
de contréle du controleur doivent étre collectées du schéma de la commande du pendule inversé
(figure 111.2).

La détermination et le choix du réseau optimal pour un processus donné sont des problémes
ouverts, malgré I’existence de quelques travaux, qui permettent pour une vaste classe de
réseaux, de déterminer 1’architecture optimale.

Avant de concevoir un réseau de neurones artificiels, il faut tout d’abord [27] :

> Fixer le nombre de couches cachées : Mis a part les couches d’entrée et de sortie,
I’analyste doit décider du nombre de couches intermédiaires ou cachées. Sans couche
cachée, le réseau n’offre que de faibles possibilités d’adaptation ; avec une couche cachée,
il est capable, avec un nombre suffisant de neurones, d’approximer toute fonction continue.

» déterminer le nombre de neurones par couches cachées Actuellement, il n’existe pas
une loi qui nous dicte exactement le nombre de neurones nécessaires au niveau des couches
cachées. Donc on ne sait pas comment construire le réseau, ni combien de neurones sont
dans la couche cachée, ni combien de liens synaptiques. En effet, si le réseau posséde un
tres grand nombre de poids et de neurones, le réseau est trop souple et si ce nombre est trop
petit, le réseau est trop rigide et présente des mauvaises performances.

> Test d’arrét : La détermination du critére d'arrét est cruciale dans la mesure ou la
convergence peut passer par des minima locaux. En effet, le test d’arrét est la mesure des
performances du réseau pour savoir si la convergence du réseau est atteinte. D une facon
générale, on cherche a arréter 1’algorithme si I’erreur E est minimale c'est-a-dire si le
gradient de I’erreur est proche de zéro.

> Taux d’apprentissage : Ce parametre détermine la vitesse de convergence. Si la valeur de
démarrage de n est grande, alors on aura un apprentissage trés rapide mais au prix de la
création des oscillations dans I’erreur totale qui empécheront I’algorithme de converger vers
un minimum désiré. Le réseau devient instable. Dans la plupart des cas si la fonction
d’erreur possede plusieurs minimums locaux, le réseau subira un blocage dans I'un d’eux.
Toutes ces conditions nous obligent a commencer I’apprentissage avec une petite valeur de
1, si on veut attendre un minimum global méme si I’apprentissage est long.

> Seuil de tolerance : Ce paramétre critique détermine la précision de la réponse du reseau.
Théoriquement, I’algorithme doit se terminer dés que le minimum de I’erreur commise par
le réseau sera atteint, correspondant a un gradient nul, ce qui n’est jamais rencontré en
pratique. C’est pourquoi on fixe a priori ce seuil afin d’arréter 1’apprentissage.
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111.3.1 APPRENTISSAGE SUPERVISE HORS LIGNE

Pour former le réseau neuronal a imiter le controleur existant, un vecteur d’entrées et les cibles
de contrdle du controleur doivent étre collectées du schéma de la commande du pendule inversé
(figure 111.2).

On a créé un tableau de cellules pour combiner les 4 entrées différentes en 1 vecteur d'entrée.
On a utilise la fonction "newff" qui permet de spécifier notre réseau (le nombre de couches, le
nombre de neurones dans les couches cachées et les fonctions d’activation utilisées).

Ce réseau est développé a 1’aide de nntool toolboxes, ces toolboxes permet pour les poids a
ajuster dans I’environnement ‘matlab’ mais lorsqu’un réseau de neurone est convertir vers
Simulink, les poids sont définis et ne peuvent pas €tre ajustées alors I’apprentissage en ligne
n’est pas possible

Concernant I’apprentissage de ce réseau, on applique algorithme d’apprentissage de Levenberg-
Marquardt

Pour le choix on a comparé neuf architectures des réseaux de neurones pour le but de choisir la
plus efficace.

Lorsque I’apprentissage est terminé et les poids sont définis, un bloc de réseau de neurones sur
Simulink est généré et placé a la place du contrbleur existant

—&4
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Figure (111.3) : Modéle Simulink du pendule inversé commandé par un contréleur feedback linéarisant et
celui commandé par réseau de neurone.

111.3.2 RESULTATS DE SIMULATION

¢ RNA de 10 neurones dans la couche cachée

Dans cette architecture, on a utilisé un réseau de neurone qui se compose d’une seule couche
cachée de 10 neurones, de 4 entrées et une seul sortie. Les entrées sont la position et I’angle
du pendule inversé et leurs dérivées, et la sortie est le signal de commande du pendule (la
force (U) requise pour garder le pendule stable).
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g E it I

Figure (111.4) : Architecture du RNA d’une seule couche cachée de 10 neurones utilisé dans I'outil
d’apprentissage du RNA « nntraintool ».

Dans la figure (111.5), on montre les performances d’apprentissage de cette architecture,
décrites par I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport

a sa référence. On remarque qu’aprées 1000 itérations, 1I’erreur quadratique moyenne atteint
une valeur de 2.1588x10°°.

Best Training Performance is 2.1588e-09 at epoch 1000

Mean Squared Error (mse)
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Figure (111.5) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurone d’une seule couche cachée de 10 neurones

Dans la figure (111.6), les sorties du systeme contr6lé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systéeme contrélé par RNA sont présentées.
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Figure (111.6) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurone d’une seule couche cachée de 10 neurones.
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e RNA de 7 neurones dans la 1°" couche cachée et 3 neurones dans la 2¢™ couche cachée

Dans cette architecture, on a utilisé un réseau de neurone qui se compose de deux couches
cachées, 7 neurones dans la 1¥ couche cachée et 3 neurones dans la 2™ couche cachée avec 4
entrées et une seul sortie.

)

T Rl (2ol (2ol -3

Figure (111.7) : Architecture de réseau de 2 couches cachées, 7 neurones dans la 1% couche cachée
et 3 neurones dans la 2°™ couche cachée.

La figure (I11.8) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme de
I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa référence.

On remarque qu’apres 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une valeur de
2.5732x107".

Best Training Performance is 2.5732e-07 at epoch 1000
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Figure (111.8) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurone de 2 couches cachées, 7 neurones dans la 1¢ couche cachée et 3 neurones dans la 2¢me
couche cachée.

Dans la figure (111.9), les sorties du systeme contr6lé par FEEDBACK linéarisation et les sorties
du méme systeme contrdlé par RNA sont présentées.
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Figure (111.9) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurone de 2 couches cachées, 7 neurones dans la 18" couche cachée et 3 neurones dans la 2™ couche
cachée.

e RNA de 6 neurones dans la 1¢" couche cachée et 4 neurones dans la 2¢™ couche cachée

Dans cette architecture, on a considéré un réseau de neurone qui se compose de deux couches
cachées, 6 neurones dans la 1¢® couche cachée et 4 neurones dans la 2¢™ couche cachée avec 4
entrées et une seul sortie.
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Figure (111.10) : Architecture de réseau de 2 couches cachées, 6 neurones dans la 1 couche cachée
et 4 neurones dans la 2¢™ couche cachée.

La figure (III.11) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa
référence. On remarque qu’aprés 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une
valeur de 8.3032x10°8.
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Best Training Performance is 8.3032e-08 at epoch 1000
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Figure (111.11) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurone de 2 couches cachées, 6 neurones dans la 16 couche cachée et 4 neurones dans la 2¢me
couche cachée.

Dans la figure (111.12), les sorties du systeme contr6lé par FEEDBACK linéarisation et les

sorties du méme systeme controlé par RNA sont présentées.
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Figure (111.12) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurone de 2 couches cachées, 6 neurones dans la 18" couche cachée et 4 neurones dans la 2™ couche

cachée.

e RNA de 5 neurones dans la 1¢' couche cachée et 5 neurones dans la 2¢™ couche cachée

Dans cette architecture, on a utilisé un réseau de neurone qui se compose de deux couches
cachées, 5 neurones dans la 1° couche cachée et 5 neurones dans la 2™ couche cachée avec 4

entrées et une seul sortie.
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Figure (111.13) : Architecture de réseau de 2 couches cachées, 5 neurones dans la 1°® couche cachée
et 5 neurones dans la 2¢™ couche cachée.

La figure (I11.14) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa

référence. On remarque qu’apres 1000 itérations, 1’erreur quadratique moyenne atteint une
valeur de 1.9506x10°8.

Best Training Performance is 1.9506e-08 at epoch 1000
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Figure (111.14) : Courbe de performance (évolution de la valeur de ’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurone de 2 couches cachées, 5 neurones dans la 1¢¢ couche cachée et 5 neurones dans la 2¢me
couche cachée.

Dans la figure (111.15), les sorties du systéme contrdlé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systeme controlé par RNA sont présentées.
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Figure (111.15) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurone de 2 couches cachées, 5 neurones dans la 18" couche cachée et 5 neurones dans la 2™ couche
cachée.
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e RNA de 4 neurones dans la 1¢" couche cachée et 6 neurones dans la 2¢™ couche cachée

Dans cette architecture, on a considéré un réseau de neurone composeé de deux couches
cachées, 4 neurones dans la 1¥¢ couche cachée et 6 neurones dans la 2™ couche cachée avec 4
entrées et une seul sortie.
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Figure (111.16) : Architecture de réseau de 2 couches cachées, 4 neurones dans la 1% couche cachée
et 6 neurones dans la 2°™ couche cachée.

La figure (II1.17) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa
référence. On remarque qu’aprés 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une
valeur de 1.0524x10°®,

Best Training Performance is 1.0524e-08 at epoch 1000
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Figure (111.17) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurone de 2 couches cachées, 4 neurones dans la 1¢¢ couche cachée et 6 neurones dans la 2¢me
couche cachée.

Dans la figure (111.18), les sorties du systeme controlé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systéeme contrélé par RNA sont présentées.
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Figure (111.18) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurones de 2 couches cachées, 4 neurones dans la 18" couche cachée et 6 neurones dans la 2™ couche

cachée.

e RNA de 3 neurones dans la 1¢" couche cachée et 7 neurones dans la 2¢™ couche cachée

Dans cette architecture, on a considéré un réseau de neurone qui se compose de deux couches
cachées, 3 neurones dans la 1% couche cachée et 7 neurones dans la 2°™ couche cachée avec 4

entrées et une seul sortie.
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Figure (111.19) : Architecture de réseau de 2 couches cachées, 3 neurones dans la 1 couche cachée

et 7 neurones dans la 2™ couche cachée.

La figure (I11.20) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa
référence. On remarque qu’apres 1000 itérations, 1’erreur quadratique moyenne atteint une
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Best Training Performance is 2.5954e-08 at epoch 1000
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Figure (111.20) : Courbe de performance (évolution de la valeur de ’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurones de 2 couches cachées, 3 neurones dans la 1" couche cachée et 7 neurones dans la 2¢me
couche cachée.

Dans la figure (111.21), les sorties du systeme contrdlé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systéeme contrélé par RNA sont présentées.
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Figure (111.21) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurones de 2 couches cachées, 3 neurones dans la 18" couche cachée et 7 neurones dans la 2™ couche
cachée.
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e RNA de 7 neurones dans la 1" couche cachée et 2 neurones dans la 2¢™ couche cachée et
1 neurone dans la 3*™ couche cachée

Dans cette architecture, on a adopté un réseau de neurone qui se compose de 3 couches
cachées, 7 neurones dans la 1 couche cachée et 2 neurones dans la 2™ couche cachée et 1
neurone dans la 3°™ couche cachée, avec 4 entrées et une seul sortie.
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Figure (111.22) : Architecture de réseau de 3 couches cachées, 7 neurones dans la 1 couche cachée
et 2 neurones dans la 2™ couche cachée et 1 neurone dans la 3*™ couche cachée.

La figure (II1.23) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa
référence. On remarque qu’aprés 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une
valeur de 6.0703x107".

Best Training Performance is 6.0703e-07 at epoch 1000

o
o,
S
T

Mean Squared Error (mse)
5
I
o
A

107

1010

[ [ [ [ [ [ [ [ [
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figure (111.23) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurones de 3 couches cachées, 7 neurones dans la 1" couche cachée et 2 neurones dans la 2¢me
couche cachée et 1 neurone dans la 3¢™ couche cachée.
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Dans la figure (111.24), les sorties du systeme contr6lé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systeme controlé par RNA sont présentées.
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Figure (111.24) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurones de 3 couches cachées, 7 neurones dans la 18" couche cachée et 2 neurones dans la 2™ couche
cachée et 1 neurone dans la 3™ couche cachée.

e RNA de 1 neurone dans la 1¢" couche cachée et 2 neurones dans la 2¢™ couche cachée et

7 neurones dans la 3*™ couche cachée

Dans cette architecture, on a choisi un réseau de neurone qui se compose de 3 couches
cachées, 1 neurone dans la 1€ couche cachée et 2 neurones dans la 2¢™ couche cachée et 7
neurones dans la 3°™ couche cachée, avec 4 entrées et une seul sortie.
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Figure (111.25) : Architecture de réseau de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1¢" couche cachée

et 2 neurones dans la 2¢™ couche cachée et 7 neurones dans la 3®™ couche cachée.

La figure (111.26) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de ’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa

référence. On remarque qu’apres 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une

valeur de 8.3042x107.
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, Best Training Performance is 8.3042e-07 at epoch 1000
00—

10°

H
15}
T

H
5
T

5
T

Mean Squared Error (mse)

5
T

10%°

[ [ L [ [ [ [ [ L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figure (111.26) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurones de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1% couche cachée et 2 neurones dans la 2éme
couche cachée et 7 neurones dans la 3™ couche cachée.

Dans la figure (111.27), les sorties du systeme contr6lé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systéeme contrélé par RNA sont présentées.
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Figure (111.27) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
neurones de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1% couche cachée et 2 neurones dans la 2¢™ couche
cachée et 7 neurones dans la 3™ couche cachée.

e RNA de 1 neurone dans la 1" couche cachée et 7 neurones dans la 2¢™ couche cachée et
2 neurones dans la 3™ couche cachée

Dans cette architecture, on a utilisé un réseau de neurone qui se compose de 3 couches
cachées, 1 neurone dans la 1€ couche cachée et 7 neurones dans la 2¢™ couche cachée et 2
neurones dans la 3°™ couche cachée, avec 4 entrées et une seul sortie.
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Figure (111.28) : Architecture de réseau de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1¢" couche cachée
et 7 neurones dans la 2¢™ couche cachée et 2 neurones dans la 3®*™ couche cachée.

La figure (I11.29) présente les performances d’apprentissage de cette architecture, sous forme
de I’évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne de la sortie par rapport a sa

référence. On remarque qu’aprés 1000 itérations, I’erreur quadratique moyenne atteint une
valeur de 1.0701x10°°.
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Figure (111.29) : Courbe de performance (évolution de la valeur de I’erreur quadratique moyenne) du
réseau de neurones de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1¢"¢ couche cachée et 7 neurones dans la 2¢me
couche cachée et 2 neurones dans la 3™ couche cachée.

Dans la figure (111.30), les sorties du systeme controlé par FEEDBACK linéarisation et les
sorties du méme systéme contrélé par RNA sont présentées.
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Figure (111.30) : Position et ’angle du pendule inversé commandé par FEEDBACK et par réseau de
réseau de neurones de 3 couches cachées, 1 neurone dans la 1% couche cachée et 7 neurones dans la 2éme
couche cachée et 2 neurones dans la 3™ couche cachée.

Dans le tableau suivant sont résumeées, les erreurs quadratiques moyennes aprés 1000 itérations
lors de I’apprentissage des différentes architectures utilisées pour la commande du pendule
inversé avec le méme nombre totale de neurones (10 neurones) :

Numéro Type d’Architecture Erreur quadratique moyenne
d’Architecture du du RNA apreés 1000 itérations
RNA
1 10 2.158*10°
2 7/3 2.573*10”7
3 6/4 8.303*10°8
4 5/5 1.950*108
5 416 1.052*108
6 317 2.595*10%
7 71211 6.0703*10”’
8 1/217 8.307*107
9 1/7/2 1.070*10°

Tableau (111.1) : Erreurs quadratiques moyennes apreés 1000 itérations lors de ’apprentissage des
différentes architectures utilisées pour la commande du pendule inversé avec le méme nombre totale de

neurones
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Les résultats de simulation du pendule inversé commandé par un contr6leur a base de
différentes architecture de RNA avec position initiale linéaire du chariot de 0 métre et position

initiale angulaire du pendule de 0.2 radian, pour une position angulaire de référence du pendule
de 0 radian montre que :

- Similairement a la commande par un contréleur FEEDBACK linéarisant, le pendule inversé
se stabilise au bout de 7 seconds, avec des erreurs statiques tres faibles de 1’angle du pendule
par rapport a sa référence, avec un faible dépassement de -0.05 radian.

- La premiére architecture et la derniere architecture offrent la moindre erreur quadratique
moyenne apres 1000 itérations. Par conséquence, elles sont les plus rapides & converger
exigeant le moindre nombre d’itérations pour cette convergence avec le minimum temps de
calcul par rapport aux autres architectures.

111.3.3 TEST DE ROBUSTESSE DE L’APPRENTISSAGE HORS LIGNE
AVEC L’ARCHETECTURE 9

On va essayer de perturber le systéme en appliquant une impulsion dans I’instant 25s
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Figure (111.31) : Courbe de I’angle de pendule commandé par réseau de neurone de type apprentissage
hors-ligne avec perturbation a ’instant 25 seconde.
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Si une perturbation produit dans le processus, le signal d’erreur est grandi ceci ajuste les poids
afin que la réponse de systéme reste suivie.

Les résultats des figures (111.31) montrent qu’aprés une perturbation produit dans le systeme,
I’angle du pendule inverseé a réussi a rejoindre sa valeur de référence (0 radian) aprés une légére
oscillation de 6 secondes et de dépassement maximal de -0.0024 radian. Cela montre I’efficacité
du controleur neuronal en termes de robustesse.

111.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode de commande supervisée par réseau de
neurone d’un pendule inversé avec apprentissage hors-ligne basé sur le pendule inversé
commandé par contrdleur type feedback linéarisant. En effet, on a utilisé les résultats obtenu en
simulant le pendule inversé commandé par un contrdleur type feedback linéarisant pour créer
une base de données a but de 1’apprentissage hors ligne du réseau de neurone pour la conception
du RNA. Différentes architectures de RNA avec le méme nombre total de neurones sont
proposée et comparées en terme de performance de convergence (nombre d’itérations et erreur
quadratique moyenne). Finalement les différentes architectures de RNA sont classifiées.
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Conclusion générale

Au cours de notre travail nous sommes intéressés a ’application du contréleur neuronal
avec différentes architectures (mono couche cachée et multicouches cachées (une des
techniques de 1’apprentissage profond (deep learning)) pour la stabilisation d’un pendule

inverse, dans le bus de comparer de leurs caracteristiques.

Au début, nous avons donné un état de 1’ Art sur les pendules inversées. Nous avons ensuite
fait la modélisation de I’ensemble chariot-pendule-MCC. Cette étape nous a permis de
déterminer le modele mathématique de cet ensemble. La modélisation du pendule inversé était
nécessaire afin de synthétiser la loi de commande FEEDBACK linéarisation adopté en
premier lieu. L’application de ce régulateur pour contrdler et stabilisé le pendule inversé a
permis de concevoir une base de donnée (entrées-sorties) qui est utilisée par la suite pour
I’apprentissage du régulateur neuronal considéré. Aprés introduction des différentes notions
théoriques concernant les réseaux de neurones tels que 1’architecture (réseau de neurones
monocouche et réseau de neurones multicouches (DEEP neural network)), la fonction
d’activation et I’apprentissage, nous avons procédé a la simulation du systeme global
(ensemble du chariot-pendule-MCC) en boucle ouverte, et ensuite en boucle fermé (pour
stabilisation du pendule inverse) avec régulateur FEEDBACK linéarisation. Par la suite, on a
procédé a I’apprentissage de différentes architectures du régulateur neuronal utilisé a la place
du régulateur FEEDBACK tout en gardant le méme nombre global de neurones par régulateur
neuronal. Les résultats ont montré que tous les régulateurs convergent, mais avec un temps de
convergence relativement difféerent. Cela implique que certaines architectures convergent plus
rapidement que les autres, ce qui implique qu’ils exigent moins de temps et d’espace
numérique de calcul pour I’apprentissage. Suite au travail présenté dans ce mémoire, on

suggere les perspectives suivantes :

- Faire la méme étude sans limitation de nombre d’itérations, mais en fixant un seuil
d’erreur toléré pour 1’apprentissage comme condition d’arrét.

- L’application des régulateurs neuronaux avec différentes architectures a d’autres
systemes tels que les systéemes électriques (commande des machines électriques,
commande les filtres actifs des réseaux électriques, ...etc.)

- L’application des réseaux de neurones avec différentes architectures comme

classificateur d’états des systemes tels que le diagnostic de défauts.
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Résumé :

Dans ce mémoire, nous sommes intéressés aux réseaux de neurones artificiels avec différentes
architectures appliqués pour la commande des systémes non-linéaires tels que la stabilisation du
pendule inversé.

Une base de données entrée-sorties (signal de commande-position angulaire du pendule inversé) est
congu & base de la simulation du pendule inversé controlé est stabilisé en utilisant un contréleur de
type FEEDBACK linéarisant. Par la suite, I’apprentissage de différentes architectures du régulateur
neuronal utilisé a la place du régulateur FEEDBACK tout en gardant le méme nombre global de
neurones par régulateur neuronal est effectué. Les résultats ont montré que tous les régulateurs
convergent, mais avec un temps de convergence relativement différent. Cela implique que certaines
architectures convergent plus rapidement que les autres ce qui implique qu’ils exigent moins de temps

et d’espace numérique de calcul pour I’apprentissage.
Mots clés : Pendule inversé, réseau de neurone artificiel, feedback linéarisant, contréleur neuronal
Abstract:

In this thesis, we are interested in artificial neural networks with different architectures applied for the

control of non-linear systems such as the stabilization of the inverted pendulum.

An input-output database (control signal-angular position of the inverted pendulum) is designed based
on the simulation of the controlled inverted pendulum is stabilized using a linearizing FEEDBACK
type controller. Subsequently, learning of different architectures of the neural regulator used in place
of the FEEDBACK regulator while keeping the same overall number of neurons per neural regulator
is performed. The results showed that all the regulators converge, but with a relatively different
convergence time. This implies that some architectures converge faster than others do, which means

that they require less time and digital computing space for learning.

Keywords: inverted pendulum ,artificial neural network, feedback linearization, neural controller
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