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Chapitre IV Smulation

V.1 Partiel

Comme tout probléme complexe, l'identification des systemes exige une simulation
avant de passer a une rédisation. Dans cette partie on va appliquer la technique
d'identification série paralléle sur quatre systémes non linéaires, et la modélisation direct de la
fonction sinus et pour cela on va utiliser I'algorithme de rétropropagation du gradient qui est
un algorithme d'apprentissage supervisé, ainsi que la structure neuronale utilisée dans les
exemple de simulation est une structure multicouches, a un et deux couches cachées. La
fonction sigmoide est utilisée comme fonction d’activation des neurones cachés, alors que les

neurones de sortie ont une fonction d’activation linéaire.

1V.1.1 Présentation des systemesa identifier
» Systemel

Le systéme 1 aidentifier est donné par 1’équation récurrente suivante :
Y(k+1)= f[Y(k)]+u?(k)
Ou lafonction inconnue f est définie (pour lasimulation) par :

f(v(k)= YK

T 1+ (k)
Avec

u(k) = sin(2z k/40)

> Systéme 2

Le systéme 2 aidentifier est donné par 1’équation récurrente suivante :
Y(k+1)= f[y(k-1), y(k—2),u(k),u(k 1]

Ou lafonction inconnue f est définie (pour lasimulation) par :
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fy(k 1), y(k - 2)u(k), u(k 1 = 281 n(y(k —1)[1-+y§/lzk— _2)2)£y+(l;zk2:) 1)] u(k ~2))+ u(k)]

Avec

u(k) = 0.6(sin(2.7.k / 250)) + 0.2(sin(2.7 .k / 20))

» Systéme 3
Le systeme 3 aidentifier est donné par 1’équation récurrente suivante :
Y(k+1)= fy(k)]+u(k)

Ou lafonction inconnue f est définie (pour lasimulation) par :

Avec

u(k) = sin(2z k/ 25)+sin(2z k /50)+ sin(2z.k / 75) + sin(2z k /200)
+sin(27.k /125)+ sin(27.k /150) + sin(27z k / 250) + sin(27 k / 500)

» Systeme4

Le systeme 4 aidentifier est donné par 1’équation récurrente suivante :

Y(k+1)= f[y(k)]+u(k)

Ou lafonction inconnue f est définie (pour lasimulation) par :

fy(k)] = -2

1+ y*(k)
Avec
u(k) = sin(2z .k / 250) kell..... 500]
u(k) = 0,6sin(27 .k / 250)+ 0,2cos(277 k / 25) k € [501......800]
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1V.1.2 Résultats d’identification

1V.1.2.1 Modélisation directe

Le modéle neuronal que nous avons choisi pour la modéisation direct de la fonction

sinus est :

01 couche cachée.

04 neurones dans la couche d’entrée.

03 neurones dans la couche cachée.

Un seul neurone dans la couche de sortie.

La fonction d’activation utilisée dans la couche cachée et couche d’entrée est la

fonction sigmoide. f(x)= 1- e_x
l+e

La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction linéaire
f(x)=x

Pas d’apprentissage ¢ = 0.009.

Moment 8 = 0.001.

Apres 10000 itérations, les sorties obtenues (fonction- modéle) et 1’erreur sont représentées
par lesfigures (1V.1) et (1V.2).

1V.1.2.2 I dentification série paralléle

» Systemel

Le modéle neurona que nous avons choisi est :

01 couche cachée.

05 neurones dans la couche d’entrée.

15 neurones dans la couche cachée.

Un seul neurone dans la couche de sortie.

La fonction d’activation utilisée dans la couche cachée et couche d’entrée est la

fonction sigmoide. f(x)= - eix
l+e

La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction linéaire
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f(x)=x
- Pasd’apprentissage u = 0.01.
- Moment g = 0.00011.

Apres 13905 itérations, les sorties obtenues (systeme-modele) avec validation sont
représentées par la figure (IV.3) et 1’erreur entre le modéle neurona et le systeme

représenté par lafigure (1V.4).

» Systéme?2
Le modéle neuronal que nous avons choisi est :

- 01 couche cachée.

- 06 neurones dans la couche d’entrée.

- 03 neurones dans la couche cachée.

- Un seul neurone dans la couche de sortie.

- La fonction d’activation utilisée dans la couche cachée et couche d’entrée est

lafonction sigmoide. f(x)= 1- eix
1l+e

- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction
lingaire f(x)=x
- Pas d’apprentissage u =0.12
- Moment g =0.01
Apres 6580 itérations, les sorties obtenues (systéme-modéle) avec validation sont
représentées par la figure (1V.5) et 1’erreur entre le modéle neurona et le systéme

représenté par lafigure (1V.6).

> Systéme 3
Le modele neuronal que nous avons choisi est :

- 01 couche cachée.
- 07 neurones dans la couche d’entrée.
- 05 neurones dans la couche cachée.

- Un seul neurone dans la couche de sortie.
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- La fonction d’activation utilisée dans la couche d’entrée et la couche cachée

est lafonction sigmoide. f(x)= 1- e_x
l+e

- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction
linéaire f(x)= x

- Pasd’apprentissage p = 0.045.

- Moment g = 0.0001.

Apres 11000 itérations, les sorties obtenues (systeme-modele) avec validation sont
représentées par la figure (IV.7) et ’erreur entre le modéle neurona et le systeme

représenté par lafigure (1V.8).

> Systéme4
Le modéle neuronal que nous avons choisi est :

- 02 couches cachées.

- 07 neurones dans la couche d’entrée.

- 13 neurones dansla premiére couche cachée.

- 05 neuronesdansla deuxieme couche cachée.

- Un seul neurone dans la couche de sortie.

- La fonction d’activation utilisée dans la couche d’entrée et les deux couches
1-e

cachées est lafonction sigmaide. f(x)= o
+e

- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction
linaire f(x)=x
- Pasd’apprentissage 4 =0.2.
- Moment 8 = 0.00001.
Apres 15360 itérations, les sorties obtenues (systeme-modele) avec validation sont

représentées par la figure (IV.9) et ’erreur entre le modeéle neuronal et le systéme

représenté par lafigure (1V.10).

Electrotechnique M sila 2006 58



Smulation

Chapitre IV

. T T I S T 0
| | | | | |
| | | | | |
S | | , | |
wn Q | | | | | |
R I I ESS L  EE .
£
w
0 [ e S A DU N S oo
|
|
|
|
I
|
\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\ E P S —
| |
| |
| |
I I
I I
5y N (S U —
|
|
I
I
|
B e e e e B> Rt i Rt Bl it M
| | |
| | |
I I I
I I I
| | |
_—— - I 5 [ U — |
| |
| |
I I
I I
” |
A IR P S Fa—
| |
I I
I I
| |
| |
T N [ A IO R
| |
I I
I I
| |
” ”
S N [ S [
I I I | I I I
I I I I I I
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
I I I I I I I
— © © < N o N <t © [e0) i
S o oS o S ¢ S 9
apnyiidwy

180 200
Temps(s)

160

140

Figure (1V.1) Modélisation direct de la fonction sinus

apnyijdwy

200

Temps(s)

Figure (1V.2) Erreur

59

Electrotechnique M ’sila 2006



Smulation

Chapitre IV

apnyijduy

100

Temps(s)

Figure (1V.3) Sortiedu systéme 1 et de modéle neuronal
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Figure (1V.4) Erreur entrele systéme 1 et le modéle
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Figure (1V.6) Erreur entrele systéme 2 et le modéle
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Figure (1V.8) Erreur entrelesystéme 3 et le modéle

62

Electrotechnique M ’sila 2006



Smulation

Chapitre IV

— systéme
- - - modele

apnyiduy

800
Temps(s)

700

600

200

800

Figure (1V.9) Sortiedu systeme4 et de modéle neuronal

x107°

< ™ N -

apnyijdwy

Temps(s)

Figure (1V.10) Erreur entrelesysteme4 et le modele

63

Electrotechnique M ’sila 2006



Chapitre IV Smulation

1V.1.3 Conclusion

Nous venons de voir dans cette partie que les réseaux de neurones peuvent étre utilisés
pour identifier les systemes non linéaires. L’efficacité d’identification neuronae était
démontrée par des exemples de simulation et des résultats satisfai sants ont été obtenus.
Plusieurs difficultés peuvent se présenter pendant la phase d’apprentissage car la minimisation
de I’erreur n’est pas garantie, €lle dépend de plusieurs paramétres : e nombre et lataille des
couches cachées, I’initialisation des poids et le pas d’apprentissage p jouent un role trés
important &la minimisation de 1’erreur.

Pour les systemes complexes, il est nécessaire d’augmenter le nombre de neurones dans la
couche cachée, par conséquent 1’apprentissage devient trés lent.

Les programmes utilisés al’identification sont présentés en annexe A et B.
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V.2 Partiell

Dans cette partie, on va appliquer les techniques de controle éudiées dans le chapitre 11

sur notre systeme (parabole de radar de poursuite).

1V.2.1 I dentification du modéle direct

Pour identifier le modéele direct du systéme, on a utilisé la structure d’identification directe

Le modéele neuronal que nous avons choisi est :

- 01 couche cachée.

- 07 neurones dans la couche d’entrée.

- 05 neurones dans la couche cachée.

- Un seul neurone dans la couche de sortie.

- La fonction d’activation utilisée dans la couche cachée et couche d’entrée est

lafonction sigmoide. f(x)= 1- e_x
l+e

- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction
linaire f(x)=x
- Pasd’apprentissage u = 0.05.
- Moment g = 0.0001.
Nous disposons de 200 paires de mesures entrées-sorties (figures (1V.11) et figure (1V.12))

avec un pas d’échantillonnage de 0.1 seconde.
La sortie du modéle obtenue apres 9735 itération et |a sortie du systéme pour une entrée :

u(k)=-180.sin(2.7.k/7)
Et ’erreur entre le modéle et le systéme sont représentées respectivement sur la

figure (1V.13) et figure (1V.14).
On remarque que I’écart entre les deux sorties est négligeable 9,7 10®.
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Figure (1V.14) Erreur entrelemodéle et le systéme
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> test du modéle direct

Le modele direct obtenu par le réseau a été testé par une autre entrée tel que :

80.(cos(2.7 .k / 5) + cos(2.7 k / 8))

uy (k)

100.(sin(2.7 k/7) +sin(2.x k /1.5))

u, (k)

- Lerésultat dutest 1 (ul(k))et I’erreur sont représentés par lafigure (1V.15)

et figure (1V.16)

- Lerésultat du test 2 (u2 (k))et I’erreur sont représentés par lafigure (1V.17)

et figure (1V.18)
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Figure (1V.15) Test 1 du modéedirect

68

Electrotechnique M ’sila 2006



Smulation

Chapitre IV

x107°

- \\\
J\\\\,\\
\
m ———— -
——— -
Q I ™ T T =
-
-
_
_
—T _
—
[
r - _
- -
o} ho] -+ hl I - T —
[
—r———=
—_ D D —_
R B
V , —— L
O -
L —
-
1 B a F————p 71—
(8] RN [ N
I
—L_
L
R
RN .
g p—_
I ~ T
|
JE ,
|
. | |
JE
| T
— |
[ = -
-
1 hl I - T T
[
— —-— c
)
v

120
14
0 160 180
200
Temps(s)

Figure (
v
A7) Test 2du modd
edirect
69

El
ectrotechnique M ’sila 2
a 2006



Smulation

Chapitre IV

apnyijdwy
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Figure (1V.18) Erreur

1V.2.2 | dentification du modéleinverse

eme

her le modéle inverse du syst

aapproc
Uy (k) , on utilise la structure d’apprentissage généralisé.

alner un réseau de neurones 3

On vaentr

u,(k)=-180.sin(27x.k/7)

07 neurones dans la couche d’entrée.

02 couches cachées.

Le modele neuronal choisi comporte :

05 neurones dans la premiere couche cachée.

03 neurones dans la deuxiéme couche cachée.

Un seul neurone dans la couche de sortie.

La fonction d’activation utilisée dans la couche d’entrée et les deux couches

cachées est lafonction sigmoide.

70
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- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction
linaire f(x)=x

- Pas d’apprentissage u =0.05

- Moment g =0.00001

La sortie du systéme est appliquée au modéle neuronal, I’erreur entre la commande et la sortie
du modele est utilisée pour I’ajustement des poids.

Apres 10000 itérations, 1’entrée du systéme et la sortic de modéle, et I’erreur entre la
sortie de modéle et I’entrée de systéme sont représentés respectivement par lafigure (1V.19)
et figure (1V.20)

On remarque que Iécart entre les deux sorties est négligeable 3,19 10°
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Figure (1V.19) I dentification du modéeinverse
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Figure (1V.20) Erreur

> Test demoddéeinverse

Le modéleinverse a été testé, en appliquant al’entrée du modéle la sortie du
systemetel que lacommande appliquée au systeme  u(k) :

u, (k) = 80.(cos(2.7 k / 5) + cos(2.7 k / 8))

u,(k)=100(sin(2.7.k /5) +sin(2.x k/ 2.5))

- Lerésultat du test 1(u, (k))et I’erreur sont représentés par lafigure (1V.21)

et figure (1V.22).
- Lerésultat du test 2(u, (k) )et I’erreur sont représentés par lafigure (1V.23)

et figure (1V.24).
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Figure (1V.21) Test 1 du modéleinverse
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1V.2.3 Commande par modéle inverse

Le systéme peut é&re commandé avec la structure inverse traitée dans le chapitre |l. Le

modéle inverse du systeme obtenu dans |V .4.2 est placé en série avec le systeme.

(k) avec:

Lasortie de systéme pour des consignes échelon, rampe et 6,

+0.5c08(2.7.k/5)

)

(1V.26), (1V.27) respectivement

1.5sin(2.7.k/2.5)+ 0.5cos(2.7.k /15

0. (K)

Sont représentées par les figures, (1V.25)
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Figure (1V.25) Sortie du systéme pour une consigne échelon
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Figure (1V.26) Sortie du systéme pour une consigne rampe
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Figure (1V.27) Sortie du systeme pour une consigne 6,

V.2.4 Commande par modéle deréférence

L’entrée de référence estd, (k) .

L’objectif est de déterminer une commande U(k) qui minimise 1’écart entre la sortie du

systéme et la sortie du model e de référence.

Le contrdleur neuronal comporte::

- 01 couches cachées.

- 04 neurones dans la couche d’entrée.

- 07 neurones dans la couche cachée.

- Un seul neurone dans la couche de sortie..

- La fonction d’activation utilisée dans la couche d’entrée et les deux couches

cachées est lafonction sigmaide. f(x)= 1_ e_x
+e

- La fonction d’activation utilisée dans la couche de sortie est la fonction

linaire f(x)=x
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Pour entrainer ce contrdleur le modele neuronal du systéme obtenu dans 1V .4.1 est placé en
paraléle avec le systéme. Le réle du modéle est |a rétropropagation de ’erreur de sortie pour
’adaptation des poids du contréleur neuronale.

L’adaptation des paramétres est effectuée pendant 14650 périodes.
La sortie du systeme et le modele de référence pour des consignes échelon, rampe et
0, (k) avec:
6, (k) = 0.2(sin(2.7.k / 2.5) + cos(2.7 .k /15))
sont représentés par lesfigures, (1V.28), (1V.29), (1V.30) respectivement.

L’erreur entre la sortie du systéme et la consigne est de 1’ordre de 10,

) | | | | | | | | | |
o] | | | | | | | | | I
pes | | | | | | | | | I
x | | | | | | | | | |
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€ Lt
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Figure (1V.28) Sortie du systéme pour une consigne échelon
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Figure (1V.30) Sortie du systéme pour une consigne 6,
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Chapitre IV Smulation

1V.2.5 Conclusion

L’identification du modéle direct et inverse est obtenue aprés plusieurs essais car le
réseau se stabilisait quelques fois a un niveau d’erreur inacceptable a cause du probléme du
minimum local ce qui nous obligeait d’exécuter le programme une autre fois avec un nouveau
pas d’apprentissage.

Les modeles obtenus ont été testés sur un intervalle n’appartenant pas a 1’ensemble
d’apprentissage, les résultats obtenus confirment la capacité¢ de la généralisation des réseaux
de neurones et les structures de controle neuronal utilisées ont la possibilité d’engendrer les
commandes nécessaires pour obtenir des réponses désirées d’une fagon immédiate. Les
résultats de simulation montrent que les structures de contréle neurona présentent de bonnes

performances.
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