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INTRODUCTION

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succes croissant dans divers
domaines des Sciences de I’'Ingénieur ; celui du génie des procédés n’échappe pas a cette regle.
Malheureusement, la littérature fourmille d’exemples ou la mise en ceuvre des réseaux de
neurones releve plus de la recette que d’une approche raisonnée. De plus, les connotations
biologiques du terme “réseaux de neurones”, et 1’utilisation du terme d’”apprentissage”, ont
souvent introduit une grande confusion ; elles ont conduit a relier abusivement les réseaux de
neurones a I’Intelligence Artificielle, alors qu’ils sont fondamentalement des outils statistiques.
L’objectif de cet article est de montrer comment, a partir des notions fondamentales, il est
possible d’aboutir a une véritable méthodologie de mise en ceuvre, notamment dans le cadre de
la modélisation des processus. Nous montrons en particulier que, contrairement a une croyance
répandue, les réseaux de neurones ne sont pas nécessairement des “boites noires” : bien au
contraire, il est parfaitement possible, et méme vivement recommandé, d’introduire dans le
réseau de neurones, des sa conception, toutes les connaissances mathématiques disponibles

concernant le processus a modéliser ou a commander.



La premiere partie de 1’article rappelle les définitions, et introduit la propriété essentielle des
réseaux de neurones : la propriété d’approximation universelle parcimonieuse. Nous replacons
ainsi les réseaux de neurones dans le contexte mathématique approprié, qui est celui de la
régression non linéaire. Dans la deuxieme partie, nous introduisons les notions nécessaires pour
mettre en ceuvre les algorithmes d’apprentissage ; nous insistons sur le caractere générique des
algorithmes d’apprentissage, qui constitue 1’un des atouts des réseaux de neurones dans le
domaine de la modélisation et de la commande. La troisieme partie indique brievement le lien
entre la propriété d’approximation universelle et 1'utilisation des réseaux de neurones en
classification. Nous abordons ensuite le domaine d’application essentiel de 1’article, celui de la
modélisation de processus ; nous décrivons, et justifions mathématiquement, une méthodologie
pour le choix de la structure d’'un modele neuronal, notamment en fonction des hypotheses que
I’on peut faire sur la maniere dont le bruit intervient dans le processus a modéliser. Nous
montrons que les modeles d’état constituent une classe de modeles particulierement efficaces, et
nous illustrons cette propriété par la modélisation d’un actionneur de bras de robot, effectuée
par plusieurs techniques, par des équipes différentes. Les deux dernieres parties de 1’article
décrivent des applications mettant en ceuvre la modélisation dans deux grands domaines : d’une
part, la modélisation de procédés industriels (calcination, distillation) pour la simulation et la
détection d’anomalies ; d’autre part, la modélisation pour la commande, illustrée par I’exemple

du pilotage d’un véhicule 4x4 autonome.

I. LES RESEAUX DE NEURONES FORMELS : DEFINITIONS, PROPRIETE
FONDAMENTALE, GENERALITES SUR L’APPRENTISSAGE

I.1. DEFINITIONS

Un réseau de neurones formels a temps discret est un systeme composé de deux types
d’éléments, ou “unités” : les entrées du réseau et les neurones eux-mémes. Chaque neurone
(déterministe) est un processeur non linéaire (généralement simulé sur ordinateur, parfois réalisé
sous forme de circuit électronique) qui, a chaque instant discret &, calcule son potentiel v;(k) et

son activité z;(k) de la facon suivante :
qij
k) = fi(vi(R)  ou vk = Y Y cije zk-)

JEP; =0
P; est I’ensemble des indices des unités du réseau propageant leur activité au neurone i. Son
potentiel v;(k) est une somme des valeurs des activités de ces unités, a I’instant k ou a des
instants précédents, pondérée par les coefficients c;j . g;; est le retard maximal du neurone i sur
I’entrée ou le neurone j. Si g;=0 pour tout j, le neurone i est statique. La fonction f;, fonction
d’activation du neurone i, est en général non linéaire. Ce peut etre la distribution de Heaviside,

une sigmoide (c’est le type de fonction que nous utilisons dans ce travail), une fonction a base



radiale (RBF), etc. ; nous appelons “neurone linéaire” un simple sommateur, c’est-a-dire un

neurone dont la fonction d’activation est I’identité.

Un réseau de neurones est con¢u pour remplir une tache que le concepteur définit par un
ensemble de valeurs d’entrée, et par un ensemble de valeurs désirées correspondantes pour les
activités de certains neurones du réseau que 1’on appelle neurones de sortie (les éléments de ces
ensembles sont appelés “exemples d’apprentissage”). Les neurones qui ne sont pas des
neurones de sortie sont dits cachés. Le réseau de la figure 1.1 possede deux entrées, deux

neurones cachés, et un neurone de sortie.

Figure I.1.
Exemple de réseau de neurones et de son graphe.

Pour caractériser un réseau de neurones, il est pratique d’utiliser son graphe. Ses noeuds sont
les neurones, ses racines les entrées du réseau, et les arcs sont les connexions pondérées par
leur retard. S’il n’y a pas de cycle dans ce graphe, le réseau est non bouclé, sinon il est bouclé.
L’architecture d’un réseau est définie par le graphe du réseau, les coefficients de celui-ci, et par
les fonctions d’activation des neurones. Le caractere bouclé ou non du réseau, ainsi que les
fonctions d’activation, peuvent étre fixés en fonction de la tache que doit remplir le réseau de
neurones. Les valeurs des coefficients sont en général déterminées par un processus
algorithmique appelé apprentissage (voir le paragraphe 1.3) a partir des exemples
d’apprentissage, mais les valeurs de certains coefficients peuvent étre fixées a I’avance. Ainsi,
dans le cas de la modélisation d’un processus, I’architecture peut étre partiellement déterminée
par des connaissances a priori ; les valeurs de coefficients ayant une signification physique

peuvent etre fixées préalablement a 1’apprentissage.



I.1.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau est non bouclé, ou statique, si son graphe ne possede pas de cycle. Il réalise donc,

de maniere générale, une relation algébrigue non linéaire entre ses entrées et ses sorties.

Dans le contexte du traitement du signal et de I’automatique, un réseau non bouclé réalise un
filtre transverse non linéaire a temps discret. Ce filtre peut posséder des synapses a retard. On a
intérét a mettre le réseau sous une forme équivalente, dite forme canonique, constituée
uniquement de neurones a retard nul, ou neurones statiques : cette forme a 1’avantage de faire
apparaitre les entrées effectives du réseau a chaque instant, et de faciliter 1’apprentissage (car
toutes les connexions sont de méme type). Ses unités (entrées et neurones) sont ordonnées, et
les connexions ne peuvent aller que d’une unité a un neurone dont I’indice est supérieur.

Chaque neurone i du réseau calcule a I’instant & :

zi(k) = fi (vi(k)) avec vi(k) = E cij zj(k)

JEP;

ou v;(k) est le potentiel du neurone i a I’instant k, z;(k) son activité, P; est I’ensemble des
indices des unités propageant leur activité au neurone i, et ¢;; est le coefficient de la connexion
reliant I’unité j au neurone i.

Un réseau non bouclé réalise donc une transformation entrée-sortie non linéaire w paramétrée
par les coefficients C du réseau (figure 1.2) :

O(k) =y (I(k); C)

ou O(k)ERNO est le vecteur des sorties a I’instant k, c’est-a-dire des activités des neurones de
sortie du réseau a l’instant k, et I(k)E[R’N’ est le vecteur des entrées externes a 1’instant k.
w(.; C): RN—RN représente la fonction réalisée par les neurones du réseau interconnectés

avec les coefficients C.

Sorties a l'instant k
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Entrées externes a l'instant k

Figure 1.2.
Forme canonique d’un réseau de neurones non bouclé.



La figure 1.3 illustre 1’utilisation de la forme canonique pour 1I’apprentissage de filtres en
cascade : un réseau de type TDNN (Time Delay Neural Network [WAI89]) est représenté sur la
figure 1.3a, et sa forme canonique sur la figure 1.3b. Cette forme canonique possede 7 entrées

externes, 5 neurones cachés, et un neurone de sortie.

L’architecture de réseau non bouclé la plus générale est celle du réseau completement
connecté, représentée sur la figure 1.4. Tous les neurones cachés et les neurones de sortie sont

connectés aux unités d’indice inférieur.

b)

Figure 1.3.
Mise sous forme canonique d’un filtre transverse non linéaire a temps discret (TDNN).
1(k) = [u(k), u(k-1), u(k-2), u(k-3), u(k-4), u(k-5), u(k-6)| ; O(k) = y(k) .
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Figure 1.4.
Réseau de neurones non bouclé completement connecté.

Une architecture historiquement tres utilisée, surtout en raison de sa pertinence en

classification, est celle du réseau a couches (figure 1.5). Les neurones cachés sont répartis en



couches successives, les neurones appartenant a une couche donnée n’étant commandés que par
les neurones de la couche précédente, et ceux de la premiere couche n’étant connectés qu’aux
entrées externes. Mentionnons que la propriété d’approximation universelle des réseaux de
neurones est valable pour la famille des réseaux possédant seulement une couche de neurones

cachés (voir le paragraphe 1.2).

Sorties du réseau

Ni+N+1 Ni+N+No

9 e e o 3 Couche de neurones de sortie

S Couche de neurones cachés

Entrées externes

Figure 1.5.
Réseau de neurones non bouclé a une couche de neurones cachés.

Dans le contexte de la classification automatique, un tel réseau réalise une estimation de la
probabilité d’appartenance d’une forme a une classe ; nous justifions, dans la partie II,
’utilisation des réseaux de neurones dans ce domaine. La figure 1.5 représente 1’architecture

généralement utilisée dans ce type d’application.
I.1.2. Les réseaux de neurones bouclés

Un réseau est bouclé, ou dynamique, si son graphe possede au moins un cycle. Il constitue
un filtre récursif non linéaire a temps discret. Comme pour les réseaux non bouclés, on a
intérét, pour 1’apprentissage, a mettre le réseau sous une forme équivalente dite canonique,
constituée de neurones statiques. En effet, tout réseau de neurones bouclé a temps discret
d’ordre Ng peut étre représenté par un réseau dont la dynamique est décrite par Ng équations
aux différences couplées d’ordre 1, mettant en jeu Ng variables d’état, et N; entrées externes.
Cette forme canonique n’est en général pas unique.

Le comportement dynamique d’un réseau de neurones bouclé peut €tre décrit par la

représentation d’état paramétrée par les coefficients C, représentée sur la figure 1.6) :

[Stk+1) = ¢ (S(k), I(k); C)

|Ok) = y (S(k), I(k); C)
ou I(k)ERN’est le vecteur des entrées externes, S(k)E R™s le vecteur des variables d’état,
O(k)ER’N ?le vecteur des sorties, a I’'instant k, et S(k+1)€E R™s est le vecteur des variables d’état



a I'instant k+1. ¢ (., .; C) et w (., .; C) représentent les fonctions réalisées par le réseau de

neurones statiques de la forme canonique interconnectés avec les coefficients C.

Sorties Variables d'état
a l'instant k a l'instant k+1
I 1 I 1
O(k) S(k+1)
? L] ] L] L] L] ¢ L] (] L] L] [ ] I_
Réseau de neurones statique
o vy Retards
I:]:l * I:] unitaires
1(k) S(k)
L ] L ]
Entrées externes Variables d'état
a l'instant k a l'instant k
Figure 1.6.

Forme canonique d’un réseau de neurones bouclé.

Une forme canonique d’un réseau de neurones bouclé est ainsi définie a partir d’un réseau
non bouclé constitué de neurones statiques possédant N; entrées externes, Ng entrées d’état (les
variables d’état a I’instant k), N¢ neurones cachés et Np neurones de sortie (neurones pour les
activités desquels il existe une valeur désirée). Les sorties du réseau a 1’instant k sont les
activités des Ny neurones de sortie, et les variables d’état a I’instant k+1 sont les activités de Ng
neurones que nous appelons neurones d’état. Ces neurones d’état sont soit des neurones

cachés, soit des neurones de sortie.

Figure 1.7.
Mise sous forme canonique du réseau de la figure 1.

1(k) = (21(K), zak-1))' : S(k) = z3k-1) ; O(k) = oK) .



Par exemple, mettons le réseau de la figure 1.1, bouclé comme 1’indique son graphe, sous
une forme canonique (figure 1.7). Ce réseau possede deux entrées externes (N;=2) z;(k) et
72(k-1), une entrée d’état (Ng=1) z3(k-1), deux neurones cachés (No=2), dont un neurone
d’état (Ng=1) dont I’activité donne la nouvelle valeur de la variable d’état z3(k), et un neurone

de sortie (Np=1) dont I’activité donne la valeur de la sortie z5(k).

I.2. PROPRIéTé FONDAMENTALE DES RéSEAUX DE NEURONES
L’APPROXIMATION UNIVERSELLE PARCIMONIEUSE

La propriété d’approximation universelle parcimonieuse justifie, dans une large mesure,
I’utilisation des réseaux de neurones dans le domaine des Sciences de 1’Ingénieur. Nous
soulignons dans le paragraphe 1.3 que le caractere générique des algorithmes d’apprentissage

constitue la seconde justification de cette utilisation.

1.2.1. Réseaux non bouclés

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que tout réseau de neurones peut étre mis sous
une forme canonique comprenant un réseau de neurones statiques ; les propriétés générales des
réseaux de neurones, bouclés ou non, dépendent donc des propriétés des réseaux de neurones

non bouclés.

La propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones peut s’énoncer comme
suit : pour toute fonction déterministe suffisamment réguliere, il existe au moins un réseau de
neurones non bouclé, possédant une couche de neurones cachés et un neurone de sortie linéaire,
qui réalise une approximation de cette fonction et de ses dérivées successives, au sens des
moindres carrés, avec une précision arbitraire. Ce théoreme ne s’applique que si les fonctions
d’activation des neurones cachés possedent des propriétés que nous ne développons pas ici ; les
fonctions sigmoides et les fonctions a base radiale remplissent les conditions d’application du

théoreme.

Il va de soi que la propriété d’approximation universelle n’est pas spécifique aux réseaux de
neurones : les polyndmes, les séries de Fourier, les fonctions splines, possedent cette méme
particularité. Ce qui différencie les réseaux de neurones des autres approximateurs universels
usuels, c’est leur parcimonie : pour obtenir une approximation d’une précision donnée, les
réseaux de neurones utilisent moins de parameétres que les approximateurs usuels. En
particulier, le nombre de parameétres varie essentiellement de maniére linéaire en fonction du

nombre de variables de la fonction que ’on cherche a approcher, alors qu’il varie beaucoup plus



rapidement (voire exponentiellement) avec la dimension de 1’espace des entrées dans le cas des

approximateurs usuels [HOR94].

En pratique, les réseaux de neurones sont donc avantageux, par rapport aux approximateurs

conventionnels, lorsque I’on cherche a résoudre un probleme a plus d’une ou deux variables.

Cet avantage est particulierement intéressant du point de vue du temps de calcul, et surtout du
point de vue de la quantité d’information nécessaire pour le calcul des coefficients :

- du point de vue du temps de calcul, I’estimation des coefficients du réseau (I’apprentissage),
est d’autant plus rapide que le nombre de parametres a calculer est petit ;

- lorsque la fonction que I’on cherche a approcher n’est pas connue analytiquement, mais
seulement par I’intermédiaire de I’ensemble d’apprentissage, la taille de 1’échantillon (donc le
nombre d’exemples) nécessaire croit avec le nombre de poids. Le fait d’utiliser moins de
coefficients que les méthodes classiques de régression permet donc une économie en nombre
d’exemples, ce qui peut tre particulierement important lorsque I’acquisition des exemples est

coliteuse ou lente.

En résumé :

- les réseaux de neurones non bouclés sont des outils statistiques de régression qui permettent
I’approximation, au sens des moindres carrés, de toute fonction non linéaire suffisamment
réguliere,

- cette approximation est économe en nombre de coefficients, donc en nombre d’exemples,

- ’estimation des parametres de la régression (les poids du réseau) a partir d’'un ensemble
d’échantillons constitue I’apprentissage.

I1 doit donc &tre bien clair que le fonctionnement des réseaux de neurones est fondamentalement

différent de celui des systemes de traitement symbolique de 1’information (tels que les systemes

experts) ; notons également que, par essence, les réseaux de neurones sont aptes a traiter des

informations numeériques beaucoup plus que des informations symboliques.
I.2.2. Réseaux bouclés

La propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones prend un sens différent
s’il s’agit d’un réseau bouclé. En effet, considérons par exemple la modélisation d’un processus

représenté par un modele d’état :
ok 1) = £ (), u(k))
‘Yp(k) =8 (xp(k))

ou fet g sont des fonctions continues. Il existe bien un réseau bouclé tel que, pour des entrées
données x,(k) et u(k), les variables d’état S(k+1) et les sorties O(k) calculés par le réseau

approchent avec une précision fixée 1’€tat x,(k+1) et la sortie y,(k) du processus. En effet, il
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suffit pour cela que le réseau non bouclé de sa forme canonique soit constitué¢ de deux sous-
réseaux dont I’un approche la fonction f, et I’autre la fonction g, les conditions d’application du
théoreme d’approximation universelle étant remplies. Mais ceci n’implique pas nécessairement
que le réseau réalise I’approximation du systeme dynamique en toute circonstance. En effet, une
propriété d’approximation universelle pour les réseaux bouclés peut s’énoncer de la maniere
suivante : pour tout systeme dynamique, pour toute précision désirée £, pour un intervalle de
temps fini [0,T], pour des entrées u(.) : u(.) : [0,7]—UCR" et un état initial x(0)E 2 CR"™,
il existe un réseau de neurones bouclé qui approche le comportement entrée-sortie du systeme
avec la précision € sur ’intervalle [0,7] et sur les ensembles {J et X [SON93]. La définition de
I’approximation d’un systeme dynamique par un réseau de neurones bouclé est donc restreinte a
un domaine de 1’espace des entrées (comme pour les réseaux non bouclés), mais aussi a un
domaine de I’espace des états, et a un intervalle de temps fini : un tel approximateur peut donc
ne pas refléter des caractéristiques fondamentales du processus qu’il est censé approcher, sa

stabilité par exemple.

I.3. GéENERALITéS SUR L’APPRENTISSAGE

Le probleme de I’approximation d’une fonction n’est qu’un aspect de 1’apprentissage des
réseaux de neurones, la propriété d’approximation universelle étant seulement une condition
nécessaire a leur utilisation comme modeles et correcteurs non linéaires généraux.

Dans le cas ou la tache du réseau de neurones est une tache de modélisation d’un processus
physique, il est raisonnable de supposer que les sorties mesurées sur le processus obéissent a
des lois déterministes, et de chercher une expression mathématique des fonctions fet g. La
propriété d’approximation universelle est donc une propriété nécessaire du modele utilisé a cette
fin, mais elle n’est pas suffisante. En effet :

- d’une part, dans la pratique, les fonctions a déterminer sont définies par un ensemble fini de
couples {entrées-sorties mesurées}, qui ne permet pas de déterminer ces fonctions de fagcon
univoque ; le but de 1’apprentissage est alors de trouver la solution la plus parcimonieuse,
passant par tous les points d’apprentissage, qui, si I’ensemble d’apprentissage est bien choisi,
tendra vers les fonctions f et g supposées régir le fonctionnement du processus.

- d’autre part, comme nous le verrons dans le paragraphe consacré a la modélisation, on est
souvent en présence de processus affectés de perturbations aléatoires ; dans ce cas, le but de
I’apprentissage ne peut €tre de passer par tous les points de I’ensemble d’apprentissage : bien
que I’on ne dispose pas des valeurs prises sur I’ensemble d’apprentissage par les fonctions f
et g supposées régir le fonctionnement du processus, il doit ajuster les coefficients du réseau
de facon que les fonctions qu’il réalise tendent vers f et g. La mise au point d’un systeme
d’apprentissage en fonction des hypotheses faites sur les lois déterministes et les perturbations

aléatoires affectant un processus fait I’objet de la partie III.
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Dans le cas ou la tache du réseau est de réaliser une loi de commande imposant une
dynamique désirée a un processus pour lequel on dispose d’un modele, la démonstration de
I’existence d’une telle loi de commande est en elle-méme un probleme. En effet, si la synthese
du correcteur est effectuée a I’aide d’un modele neuronal, dont il est difficile de déterminer les
caractéristiques de facon analytique, cette existence peut étre difficile a établir. Ces problemes
spécifiques a la commande ne seront pas abordés ici.

Dans ce paragraphe, nous donnons les principes et décrivons la mise en ceuvre des
procédures d’apprentissage, indépendamment des considérations d’existence que nous venons

d’évoquer.

1.3.1. Principe général

L’architecture du réseau de neurones n’est souvent que partiellement imposée par la tache a
réaliser : les entrées, 1’état, et les sorties du réseau peuvent etre fixées en fonction de celle-ci par
le concepteur, ainsi que le type et la connectivité des neurones. Mais le nombre de neurones ne
peut étre fixé a priori, et il est en général déterminé selon une procédure itérative, suivant le
succes de I’apprentissage (il existe des méthodes systématiques de sélection de modeles
dynamiques [LEO87] [URB94]). L’architecture du réseau étant fixée, le but de I’apprentissage

est I’estimation des coefficients pour remplir au mieux la tache a laquelle le réseau est destiné.

Apprentissage d’un réseau de neurones.

Comme mentionné plus haut, I’apprentissage d’un réseau est définie par :

- un ensemble d’apprentissage constitué de N exemples, chacun étant constitué d’un vecteur
{I(k)} appliqué aux entrées du réseau, et du vecteur {D(k)} des valeurs désirées
correspondantes pour les sorties. Dans le cas de 1I’automatique et du traitement du signal, ces
exemples sont ordonnés temporellement ; on parle alors de séquences d’apprentissage. Il est
tres important que cet ensemble d’apprentissage soit suffisamment riche : il faut qu’il couvre
aussi completement que possible le domaine de fonctionnement désiré pour le réseau, et que le
nombre d’exemples soit grand devant le nombre de coefficients du réseau. La propriété de
parcimonie des réseaux de neurones permet de faciliter la réalisation de cette condition.
Notons que la nécessité de disposer d’exemples en nombre suffisant, et suffisamment
représentatifs, est souvent présentée comme une limitation propre aux réseaux de neurones ;
ceci est incorrect : ¢’est une limitation commune a foute méthode statistique ; grace a la
propriété de parcimonie, cette contrainte est plus facile a satisfaire lorsque I’on utilise les
réseaux de neurones que lorsque I’on utilise d’autres méthodes de régression.

- une fonction de coiit a minimiser : en effet, la tache ne consiste pas nécessairement a rendre
les sorties du réseau égales aux sorties désirées ou “proches” de celles-ci. Par exemple, pour

un probleme de régulation, on peut souhaiter minimiser également le colit énergétique de la
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commande. Le critere fera donc intervenir non seulement 1’écart de la sortie a la valeur de
consigne, mais également I’énergie dépensée. Ou bien, si le processus possede plusieurs
sorties, on peut attacher plus d’importance a certaines d’entre elles ; cela se traduit par une
pondération des différents termes de la fonction de colit (c’est une généralisation de la
commande linéaire quadratique).

L’apprentissage d’un réseau de neurones est ainsi défini comme un probleme d’optimisation
qui consiste a trouver les coefficients du réseau minimisant une fonction de coft.
L’apprentissage est mis en ceuvre par un systéme d’apprentissage qui comprend le réseau dont
les coefficients sont a estimer, les s€équences d’apprentissage et leur processus générateur

(processus, modele de référence...), et I’algorithme utilisé pour I’estimation.

Exemple de la modélisation d’un processus non linéaire.

La figure 1.8 représente le systeme d’apprentissage pour la modélisation d’un processus : le
but est d’estimer les coefficients du réseau prédicteur. Les séquences d’apprentissage sont
constituées de la s€quence des commandes {u(k)} appliquées au processus et au prédicteur, et
de la séquence des sorties désir€es pour le prédicteur, qui sont les sorties {y,(k)} mesurées sur
le processus. Les coefficients sont estimés de maniere a minimiser une fonction de cotit définie

a partir de I’€cart y, — y, a I’aide d’un algorithme d’apprentissage approprié.

Séquence des Séquence des
entrées externes valeurs désirées
{u} {yp}

- Processus

B

{u} > Prédicteur vy
(réseau de neurones) |

Algorithme
d'apprentissage

Figure 1.8.
Systeme d’apprentissage pour la modélisation d’un processus.

1.3.2. Expression de la fonction de coit

Dans cet article, nous nous intéressons a la mise au point de systemes non adaptatifs! : la
phase d’apprentissage et la phase d’utilisation des réseaux considérés sont distinctes. Ainsi, un
classifieur non adaptatif ne subira plus de modifications de ses coefficients pendant son

utilisation. Dans ce cadre non adaptatif, I’ensemble d’apprentissage est de taille finie.

1 Pour une présentation de 1’apprentissage de systemes adaptatifs entrée-sortie, voir [NER93].
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Nous nous placons dans le cas ou la fonction de colit est une fonction quadratique des
erreurs {E(k)}, écarts entre les sorties du réseau {O(k)} et les sorties désirées {D(k)}. La
minimisation de cette fonction de colit est effectuée itérativement en modifiant les coefficients a
chaque présentation de I’ensemble d’apprentissage : les erreurs {E(k)} sont calculées a 1’aide
du réseau muni des coefficients disponibles a la fin de I’itération précédente, et de I’ensemble
d’apprentissage. En classification, on parle généralement d’algorithme de minimisation du cofit
total. En automatique et en traitement du signal, un tel algorithme d’apprentissage est dit itératif,
et non récursif.

En classification, on utilise fréquemment 1’algorithme du colit partiel défini sur un ou
plusieurs exemples de I’ensemble d’apprentissage. En automatique et en traitement du signal, le
meéme type de démarche conduit a un algorithme dit récursif ; ces algorithmes ne présentent de
véritable intérét que pour les systemes adaptatifs.

Cet article ayant pour objet la mise en ceuvre de systemes non adaptatifs, nous utiliserons
dans les parties suivantes uniquement des algorithmes non récursifs et itératifs. L.’expression de
la fonction de colit a I’itération i définie sur la totalité de I’ensemble d’apprentissage est la

suivante :
N N
N_ 1 it T iy — 1 _nir I N
JC.D) = ;1 Ek)'W Eih) = ; (Dk) - 0ik))' W (D(k) - O(k))

ou C représente les coefficients du réseau disponibles a I’itération i, Ei(k) le vecteur des erreurs
pour I’exemple (ou I’instant) k et a I’itération i/, W une matrice définie positive (qui sera le plus
souvent choisie diagonale), D(k) le vecteur des sorties désirées pour I’exemple k, et Oi(k) le

vecteur des sorties du réseau pour 1I’exemple k et a I’itération i.
1.3.3. Minimisation de la fonction de colut

Puisque nous utilisons des réseaux de neurones, les sorties du systeme subissant un
apprentissage sont en général des fonctions non linéaires des coefficients a estimer. La
recherche du minimum de la fonction de cofit ne peut s’effectuer a 1’aide des moindres carrés
ordinaires, et demande donc 1’utilisation de méthodes de programmation non linéaire. Les
algorithmes de calcul du gradient de la fonction de cofit ainsi que des méthodes de minimisation
du premier et du second ordre sont présentées dans [RIV95].

Au-dela des aspects techniques de ces algorithmes, il faut retenir leur caractere générique :
I’un des atouts majeurs des réseaux de neurones réside dans le fait que les algorithmes
d’apprentissage sont applicables pour tout réseau mis sous forme canonique. Ainsi, le
concepteur a toute liberté dans le choix de I’architecture la mieux adaptée au probleme posé : il
sait que, quelle que soit la structure du réseau, il pourra toujours utiliser la méme panoplie
d’algorithmes d’apprentissage ; cette souplesse permet notamment de concevoir des réseaux

dont I’architecture est tres fortement guidée par la physique du processus a modéliser et/ou a
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commander, exprimée par les équations des modeles de connaissance. La généricité des
algorithmes rend ainsi possible la conception de “modeles neuronaux de connaissance” qui

seront introduits dans la partie IV.

II. CLASSIFICATION

Dans le domaine du génie des procédés, les réseaux de neurones ont été utilisés fréquemment
en tant que classifieurs, par exemple pour I’identification d’anomalies. Dans cette breve partie,
nous montrons comment les propriétés de classification des réseaux de neurones découlent de la
propriété d’approximation universelle, et nous mettons en évidence les avantages et limitations

des réseaux de neurones par rapport aux autres classifieurs.

II.1. CLASSIFICATION ET APPROXIMATION DE FONCTION

Considérons un probleme a deux classes A et B, et considérons la fonction @(x) qui vaut +1
si I’objet décrit par le vecteur x appartient a la classe A, et qui vaut z&€ro si cet objet appartient a
la classe B. L’approximation, au sens des moindres carrés, de la fonction @(x) n’est autre que
la probabilité d’appartenance de I’objet x a la classe A. Or, nous venons de voir que les réseaux
de neurones constituent de bons approximateurs de fonctions non linéaires : ils sont donc de
bons candidats pour 1’évaluation d’une probabilité d’appartenance, suivie d’une décision (qui
n’est pas nécessairement prise par le réseau de neurones lui-méme) quant a 1I’appartenance de

I’objet a I'une ou I’autre classe.

Contrairement a une croyance largement répandue, les réseaux de neurones ne sont donc pas
limités a une prise de décision binaire ; bien au contraire, ils sont intrinsequement capables de
réaliser une estimation d’une probabilité d’appartenance. Cette propriété est tres souvent
ignorée, alors qu’elle est particulierement précieuse lorsque I’on veut introduire un réseau de
neurones comme outil de classification dans des systemes complexes, contenant par exemple
d’autres classifieurs, fondés sur des principes différents, ou utilisant des représentations

différentes pour les formes a classer [PRI95].

I1.2. CLASSIFICATION NEURONALE ET NON NEURONALE

Nous venons de justifier mathématiquement le fait que les réseaux de neurones fournissent
une estimation de la probabilité d’appartenance a une classe. Les réseaux de neurones ne sont
pas les seuls a avoir cette propriété : il existe notamment des méthodes de classification, dites
parameétriques, qui consistent a faire une hypothese sur la forme de la distribution de probabilité

d’appartenance, et a ajuster les parametres de cette distribution. Le résultat final est donc, en
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principe, le méme que celui que 1’on obtient a 1’aide d’un réseau de neurones. Il n’y a donc
aucune raison a priori de penser que les réseaux de neurones sont supérieurs, en termes de taux
de classification, a ceux, parmi les classifieurs conventionnels, qui permettent d’estimer de
maniere précise les probabilités d’appartenance. Le seul avantage que peuvent présenter les
réseaux de neurones dans ce domaine, c’est peut-tre une certaine facilité de mise en ceuvre, et
certainement une parallélisation facile si le réseau est réalisé €lectroniquement, ou s’il est

implanté sur un ordinateur parallele.

III. MODELISATION

II1.1. INTRODUCTION

La modélisation d’un processus consiste a représenter son comportement dynamique a 1’aide
d’un modele mathématique paramétré. Ce modele sera utilisé pour I’apprentissage d’un
correcteur, ou au sein d’un systeme de commande, ou encore comme simulateur du processus.

La premiére phase d’une modélisation consiste a rassembler les connaissances dont on
dispose sur le comportement du processus, a partir d’expériences et/ou d’une analyse théorique
des phénomenes physiques mis en jeu. Ces connaissances conduisent a faire plusieurs
hypotheses de modeles. Chacun de ces modeles dynamiques, appelés modéles-hypothese,
réalise des fonctions non linéaires entre ses variables de commande, d’état, et de sortie. Dans le
cas ou ces fonctions sont inconnues, on parle de modele “boite noire”. Si certaines fonctions
peuvent étre fixées a partir de I’analyse physique, on parle alors de modele de connaissance.
L’approche “boite noire” utilise, le plus souvent, des modeles entrée-sortie, alors qu’une
représentation d’état est adoptée pour les modeles de connaissance.

On est ainsi conduit a un ensemble de modeles-hypothese concurrents. La seconde phase,
décrite ci-dessous, va permettre de sélectionner le meilleur d’entre eux.

La seconde phase de la modélisation, aussi appelée identification, consiste a estimer les
parametres des modeles concurrents. Pour chacun d’eux, on met en ceuvre un systéme
d’apprentissage constitué de la forme prédicteur du modele-hypothese, et d’un algorithme
d’apprentissage (ou d’estimation). L’estimation des parametres du modele est effectuée en
minimisant une fonction de coiit définie a partir de 1’écart entre les sorties mesurées du
processus et les valeurs prédites (erreur de prédiction). La qualité de cette estimation dépend de
la richesse des séquences d’apprentissage et de 1’efficacité de I’algorithme utilisé.

A T’issue de I’identification de I’ensemble des modeles-hypothese, on retient 1’hypothese
correspondant au meilleur prédicteur neuronal obtenu ; la validation finale du modele neuronal
est effectuée en fonction de ses performances pour 1’utilisation prévue (commande ou

simulation).
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Nous allons décrire les modeles-hypothese considérés dans cet article, et définir la forme
prédicteur associée a un modele-hypothese donné ; ce prédicteur est 1’élément principal du

systeme d’apprentissage.
II1.1.1. Modeles “boite noire” et modeles de connaissance

La modélisation utilisant des modeles boite noire entrée-sortie a été traitée dans [NER94].
Nous présentons dans la partie IV.4 une application de ce type pour la modélisation d’un

procédé de calcination.

Toujours dans le cadre d’une approche boite noire, il peut étre intéressant d’avoir recours a
une représentation d’état. En effet, les modeles d’état constituent une classe plus vaste de
systemes dynamiques que les modeles entrée-sortie : certains modeles d’état n’ont pas de
représentation entrée-sortie globale équivalente. De plus, une représentation entrée-sortie
équivalente a une représentation d’état donnée peut étre d’ordre plus élevé. Plus précisément,

soit un modele d’état mono-entrée mono-sortie d’entrée u et de sortie y :
xp(k) = f(x,(k-1), u(k-1)) / (éqgation d'éte.lt) 1)
yp(k) = g (xp(k)) (équation de sortie)

ou xp( k) est le vecteur d’état du modele d’ordre n, ; f et g sont des fonctions non linéaires.

Il a ét€ montré [LEV92] qu’un modele entrée-sortie équivalent a ce modele d’état est de la
forme :

yp(k) = b (yp(k-1), ..., yp(k-r), u(k-1), ..., u(k-r)) (2)
avec ny < r < 2n,+1. Ainsi, les modeles entrée-sortie sont moins parcimonieux que les modeles
d’état, en particulier parce qu’ils demandent un plus grand nombre d’arguments pour la fonction
h a estimer. Ceci sera illustré par la modélisation du comportement dynamique de 1’actionneur

d’un bras de robot au paragraphe III.5.

Dans le cas ou un modele de connaissance, méme imparfait ou incomplet, est disponible, le
concepteur a généralement intérét a utiliser cette connaissance des la conception d’un modele
d’état neuronal. Cette approche sera décrite plus en détail dans la partie IV.5 pour la

modélisation d’une colonne a distiller.
II1.1.2. Définition de la forme prédicteur associée a un modele-hypothese

Dans tout ce qui suit, les perturbations mesurées sont considérées comme des entrées (notées

u), et seules des perturbations non mesurées de type bruit sont envisagées.
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La forme prédicteur associée a un modele-hypothese est le prédicteur qui fournit I’erreur de
prédiction minimale si I’hypothese est vraie.

- Dans le cas d’un modele sans perturbation aléatoire, trouver la forme prédicteur consiste
essentiellement a trouver les arguments de la fonction f (modele d’état (1)) ou & (modele
entrée-sortie (2)) du modele-hypothese. La forme prédicteur fournit une erreur nulle si
I’hypothese est vraie.

- Pour les modeles avec perturbations aléatoires que nous allons présenter, la forme prédicteur
dépend également de la maniere dont les perturbations sont prises en considération par le
modele-hypothese. La forme prédicteur est le prédicteur optimal au sens de la variance de
I’erreur de prédiction, si I’hypothese est vraie.

Nous présentons successivement les modeles entrée-sortie et les modeles d’état.
II1.2. MODELISATION ENTREE-SORTIE

Plusieurs modeles dynamiques non linéaires avec bruit ont été présentés dans [NER94] : les
modeles NARX, NBSX, et NARMAX. Nous rappelons ces modeles, dans le cas mono-entrée

mono-sortie.

Le modéle NARX (Non linéaire Auto-Régressif avec entrée eXogene) est le modele non
linéaire avec bruit qui conduit au prédicteur le plus simple. Dans le cas linéaire ARX, ce modele
est encore appelé “equation error” [LJU87]. Il s’écrit :
yp(k) = h(yp(k-1), ..., yp(k-n), u(k-1), ..., u(k-m)) + w(k) 3)
ou {w(k)} est une s€quence de variables aléatoires indépendantes a valeur moyenne nulle (bruit
pseudo-blanc).

La forme prédicteur associée au modele NARX est la suivante :

y(k+1) = h(y,(k), ..., yp(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1)) 4)
On vérifie aisément que, si 1’hypothese NARX est vraie, I’erreur de prédiction
e(k+1) = y,(k+1) — y(k+1) est €gale au bruit, par définition imprédictible. La variance de
I’erreur est alors minimale.

Le systeme d’apprentissage doit utiliser un réseau prédicteur non bouclé de la forme :

y(k+1) = ¢ (yp(k), ..., ypk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C) (5)
ou ¢ est la fonction non linéaire réalisée par le réseau non bouclé muni des coefficients C. Si
I’hypothese NARX est vraie et si les autres conditions d’une bonne identification sont réunies
(séquences d’apprentissage représentatives, algorithme adéquat et performant), alors la fonction

¢ est une bonne approximation de .
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Le modéle NBSX (Non linéaire avec Bruit de Sortie additif et entrée eXogene) peut
représenter un processus affecté d’un bruit de mesure additif non corrélé. Dans le cas linéaire,

ce modele est appelé “output error” [LJU87]. Il s’écrit de la maniere suivante :
2R = (2p(k-1), ..oy 2(ke), u(ke1), ..., uChkem)
yplk) = zp(k) + w(k)

Le prédicteur associé est un prédicteur d’ordre n, dont 1’état est constitué de la sortie et des n-1

(6)

valeurs précédentes de celle-ci :

y(k+1) = h (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1)) (7)

Si I’hypothese est vraie, I’erreur de prédiction est égale au bruit.

Le systeme d’apprentissage doit ici utiliser un réseau de neurones prédicteur d’ordre n bouclé
sur sa sortie :

yk+1) = @ (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C) (8)
ou ¢ est la fonction non linéaire réalisée par la partie non bouclée du réseau de coefficients C. Ici
encore, si I’hypothese est vraie, et si toutes les conditions d’une bonne identification sont

réunies, alors la fonction ¢ est une bonne approximation de 4.

Dans le domaine du traitement du signal et de I’automatique, les modeles précédents sont
souvent insuffisants pour décrire correctement les processus. Le modele-hypothese non linéaire
le plus général que nous considérons est le modéle NARMAX (Non linéaire Auto-Régressif
a Moyenne Ajustée avec entrée eXogene). Ce modele est une extension au non linéaire du
modele linéaire ARMAX [LEO85] [CHE89] [CHE90a&b]. Il est de la forme :
yp(k) = h(yp(k-1), ..., yp(k-n), u(k-1), ..., u(k-m), w(k-1), ..., w(k-p)) + w(k) 9)
Le prédicteur associé est d’ordre p, ses variables d’état étant les p erreurs de prédiction
passées :
y(k+1) = h (yp(k), ..., yplk-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p+1)) (10)
ou e(k) = y,(k) — y(k). Son erreur de prédiction est €gale au bruit. Le systeme d’apprentissage
doit donc utiliser un réseau de neurones prédicteur bouclé d’ordre p donc les variables d’état
sont les p erreurs de prédiction passées :
y(k+1) = ¢ (y(k), ..., y(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1); C) (11)
ou ¢ est la fonction non linéaire réalisée par la partie non bouclée du réseau de coefficients C.
De méme, si I’hypothese est vraie, et si toutes les conditions d’une bonne identification sont

remplies, alors la fonction ¢ est une bonne approximation de 4.
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II1.3. MODELISATION D’éTAT

Les modeles neuronaux d’état sont utilisés, comme nous 1’avons dit, soit pour une
modélisation de type boite noire, dans le cas ou un modele entrée-sortie semble insuffisamment
performant, soit dans le cas ou une étude physique conduit a envisager le modele comme un
ensemble de modules dont certains sont “physiques”, et d’autres des réseaux de neurones.

Pour une représentation d’état donnée, nous distinguons les variables d’état mesurées et
celles qui ne le sont pas, mais nous n’abordons pas le probleme de 1’observation des variables
d’état non mesurées. La présentation est ici plus délicate que pour les modeles entrée-sortie,
c’est pourquoi nous commencons par des modeles d’état sans perturbation aléatoire.

II1.3.1. Modélisation d’état sans perturbation aléatoire

Considérons le modele-hypothese suivant :
xp(k)=f (x,(k-1), u(k-1)) (équation d'état)

yp(k)=g (xp,(k))  (équation d'observation) (12)

On déduit de ce modele une forme prédicteur théorique (on ne connait pas a priori les fonctions

fetg):
x(k+1) = f (x(k), u(k)) (13)
y(kt1) =g (x(k+1))

ou x est la prédiction de I’état x,,.

Le prédicteur neuronal bouclé d’état & et de sortie y correspondant est utilisé pour

I’apprentissage :
S(k+1) = ¢ (E(K), u(k); Cy) (14)
y(k+1) = y (E(k+1); Cy)

ou ¢ et y sont des fonctions non linéaires réalisées par deux sous-réseaux en cascade de
coefficients C, et Cy,. L’apprentissage est effectué a I’aide de la s€quence d’entrée {u(k)} et de

celle de la sortie {y,(k)}. Les valeurs désirées pour les {y(k+1)} sont les sorties mesurées
(k1))

Dans le cas général ou Iétat n’est pas mesuré, 1’état & du prédicteur neuronal
n’ayant pas de valeurs désirées, & n’a donc pas de signification particuliere. En effet, tout
prédicteur neuronal dont I’état vérifie £ = @ (x,,), ou @ est inversible, et de la forme :
[tk =FER, uk) 7 ()= @ (@' Eu)

Iy(ke1) = 7 (Eke 1) le()=¢ (@)

prédit sans erreur la sortie du processus. Il existe donc plusieurs formes prédicteur différentes,

(15)

qui ont le méme comportement entrée-sortie que le modele-hypothese, mais dont 1’état ne
coincide généralement pas avec celui du modele-hypothese, et dont les fonctions ¢ et y ne sont

pas des approximations des fonctions fet g du modele-hypothese. Néanmoins, I'utilisation du
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prédicteur comme modele de simulation boite noire se ramene a celle d’un modele entrée-

sortie ; elle peut cependant poser des problemes a I’initialisation.

Si Pétat est completement mesuré, nous distinguons dans le vecteur de sortie y,, I’état

mesuré x, d’une part, et les autres variables de sortie y,* d’autre part :

0 [ x }
y”(k)'[yﬂkj ) (10

La situation est analogue au cas entrée-sortie : chaque composante de x possede une valeur

désirée. Il est donc possible d’estimer la fonction f a ’aide soit d’un prédicteur neuronal de

I’état non bouclé :

x(k+1) = ¢ (xp(k),u(k); C) (16)
soit d’un prédicteur bouclé :

x(k+1) = ¢ (x(k),u(k); C) (17)
Un réseau non bouclé est utilisé€ pour estimer la fonction g* :

y*(k) = y (xy(k); C) (18)

L’apprentissage est réalisé a ’aide de la séquence de commande {u(k)} et de celle des sorties

{yp(k)}, qui comprennent 1’€tat mesuré {x,(k)}.

Si Pétat n’est pas completement mesuré, le concepteur a évidemment intérét a utiliser

les variables d’état mesurées comme valeurs désirées.

Remarque :

Pour de nombreuses applications, on peut désirer modéliser non seulement le comportement
entrée-sortie du processus, mais aussi I’évolution de son état. Or, nous avons vu ci-dessus
qu’en 1’absence d’informations sur le processus, les fonctions ¢ et y obtenues par
apprentissage ne sont des approximations des fonctions fet g du modele-hypothese que si
toutes les variables d’état sont mesurées et utilisées comme valeurs désirées. Néanmoins, si des
connaissances a priori permettent d’imposer la structure mathématique des fonctions f et g et des
contraintes sur les variables d’état, il est possible de réaliser une estimation exploitable des
fonctions fet g et donc de 1’état, méme sans la mesure complete de 1’état. Ceci est illustré par la

modélisation d’état d’une colonne a distiller dans la partie IV.5.
II1.3.2. Modélisation d’état avec perturbations aléatoires
Rappelons qu’en présence de perturbations aléatoires, la forme prédicteur associée au

modele-hypothese est le prédicteur qui est optimal (i.e. qui fournit une erreur de prédiction a

variance minimale) si ’hypothese est vraie.
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Soit un modéle-hypothése d’état avec bruit de sortie additif :
xp(0) = (xp(k-1), u(k-1))
k) =g (xp(k)) + w(k)
On déduit de ce modele une forme prédicteur théorique :
x(k+1) = f (x(k), u(k)) (20)
y(k+1) = g (x(k+1))

Si I’hypothese est vraie, I’erreur de prédiction est égale au bruit : ce prédicteur est bien optimal.

(19)

Le prédicteur neuronal s’en déduit, de la méme fagon qu’en I’absence de perturbation aléatoire :
il est de la forme (14). Comme précédemment, si certaines variables d’état sont mesurées, ces

mesures doivent étre utilisées comme valeurs désirées.

Pour tout modele-hypothese autre qu’avec bruit de sortie additif, les prédicteurs associés font
intervenir 1’état mesuré ; si 1’€tat n’est pas mesuré, on ne peut qu’utiliser un prédicteur d’état

neuronal de la forme (14), qui est donc sous-optimal.

Remarque :

Rappelons que les modeles d’état peuvent représenter une plus grande catégorie de systemes
dynamiques que les modeles entrée-sortie. Cet avantage est généralement déterminant, méme si
ces modeles sont sous-optimaux en présence de perturbations aléatoires autres qu’un bruit de
sortie additif. Ceci est illustré au paragraphe II1.5 avec la modélisation de 1’actionneur d’un bras
de robot.

II1.4. APPRENTISSAGE

Nous avons vu dans la partie I qu’une forme canonique d’un réseau de neurones est :
S(k+1) = ¢ (S(k), I(k); C)
O(k) = y (S(k), 1(k); C)

ou I(k) est le vecteur des entrées externes du réseau, S(k) est le vecteur d’état, et O(k) est le

1)

vecteur de sortie. Les fonctions ¢ et y sont réalisées par la partie non bouclée du réseau munie
des coefficients C. Pour réaliser des prédicteurs d’état de la forme (14), on peut aussi bien

utiliser un réseau composé de deux sous-réseaux distincts en cascade :
S(k+1) = ¢ (S(k), 1(k); Cy)
O(k) = y' (S(k+1); Cy)

ou Cy et Cy sont les coefficients des deux sous-réseaux.

(22)
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Figure II1.1.
a) Formes canonique d’un réseau de neurones ; b) Forme équivalente.

Exemple.
Soit le modele-hypothese NARMAX (9) ; le prédicteur associé est donné par (10). Ceci

impose I’utilisation d’un prédicteur neuronal de la forme (11) :

y(k+1) = ¢ (yp(k), ..., yp(k-n+1), u(k), ..., u(k-m+1), e(k), ..., e(k-p+1); C) (11)
ou :
I(k) =[yp(k), ooy Yplkn+1), u(k), ..., u(k-m+1)]
S(ky=le(®), ..., e(kp+1)] (23)
Ok = y(k+1)
yp(k+l)¢
ir Oe(k+1)
y(k+1) e(k) e(k-p+2)
......... ) Jl ..
Completement ™~ -~ Rifiigs
u(l?ml) ylfﬁ) yp(k?ﬂ) e(kEf
J w J
~ N
1(k) S(k)

Figure II1.2.
Exemple de réseau prédicteur NARMAX.

L’apprentissage du réseau est défini :
- par une séquence d’apprentissage {I(k)} appliquée aux entrées externes, et une séquence de
valeurs désirées correspondantes { D(k)} pour les sorties du réseau ;

- par une fonction de colit, définie sur la fenétre fixe de taille N :



23

N N
J(C, i) =ﬁ > Eiky'w Eil =ﬁ > (D - 0 W (D(k) - 0(k) (24)
k=1 k=1

ou O'(k) sont les sorties a I’instant k, calculées avec les coefficients disponibles a I’itération i ;
Ei(k) est le vecteur des erreurs a ’instant k et & I’itération i, et D(k) est le vecteur des sorties

désirées a I’instant k ; W est une matrice définie positive.

La fonction de colit est minimisée par une méthode itérative utilisant la valeur de la fonction
de colit et celle de son gradient, cette derniere étant calculée par 1’algorithme de
rétropropagation. Les méthodes quasi-Newtoniennes a pas asservi sont particulierement
efficaces dans ce cadre.

490

L’algorithme de calcul de la fonction de colit et de son gradient est dit “dirigé” si le réseau est

499

non bouclé, “semi-dirigé” sinon. Ceci signifie, dans le premier cas, que le réseau n’a pas d’état,
499

et qu’il est donc entierement “dirigé” par les entrées externes, et, dans le second cas, que 1’état

du réseau ne lui est imposé qu’au début de la fenétre de la fonction d’apprentissage.

Pour tout apprentissage de prédicteur neuronal, si le modele-hypothese est vrai, si les
séquences d’entrée d’apprentissage sont sensibilisantes, si la famille de fonctions réalisables par
le réseau est assez vaste (c’est-a-dire si le réseau possede suffisamment de neurones), et si
I’algorithme d’apprentissage est efficace, alors le réseau prédicteur est une bonne réalisation du

prédicteur optimal.
II1.5. MODELISATION DE L’ACTIONNEUR D’UN BRAS DE ROBOT

La position d’un bras de robot est commandée par un actionneur hydraulique. La position du
bras dépend de la pression d’huile dans 1’actionneur, pression commandée par 1’ouverture
d’une vanne. Les variations de 1’ouverture de la vanne, c’est-a-dire la séquence de commande
{u(k)}, et la pression d’huile correspondante, c’est-a-dire la séquence de sortie {yp(k)}, sont
montrées sur la figure II1.3. Ce fichier de données? contient 1024 points de mesure : la
premiere moitié€ d’entre eux est utilisée pour I’apprentissage, la seconde pour I’estimation de la

performance (séquence de test).

2 Ces données proviennent de la Division of Oil Hydraulics and Pneumatics, Dept. of Mechanical Eng.,

Linkoping University, et nous ont été aimablement communiquées par P.-Y. Glorennec.
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Figure II1.3.
Séquences d’apprentissage et de test pour la modélisation d’un bras de robot.

L’examen des données montre que les séquences d’apprentissage et de test n’explorent
qu’approximativement le méme domaine de fonctionnement (signaux de sortie et de commande
de méme type et de méme amplitude). On note qu’aux instants 600 et 850 environ de la
séquence de test, I’amplitude de la commande dépasse les amplitudes maximales atteintes sur la
séquence d’apprentissage. De plus, pour des entrées similaires, les oscillations du processus
sont beaucoup plus entretenues sur la s€équence d’apprentissage que sur la séquence de test.

Nous ne disposons d’aucune connaissance sur le processus : la modélisation est donc
entierement “boite noire”. Nous avons tout d’abord envisagé des modeles entrée-sortie, puis

des modeles d’état.
II1.5.1. Modélisation entrée-sortie de I’actionneur hydraulique du bras de robot

Sous I’hypothese entrée-sortie NBSX, les meilleurs résultats sont obtenus pour un modele
du second ordre. Le prédicteur neuronal est de la forme :
y(k+1) = ¢ (y(k), y(k-1), u(k); C) (25)
avec trois neurones cachés. Il est représenté sur la figure I11.4.
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Figure I11.4.
Prédicteur neuronal entrée-sortie pour I’actionneur hydraulique.

L’erreur quadratique moyenne obtenue a 1’aide du prédicteur de la figure I11.4 est de 0,081
sur la séquence d’apprentissage, et de 0,305 sur la séquence de test. L ajout de neurones
supplémentaires conduit a un surajustement (overfitting). Les résultats obtenus sur la s€équence

de test sont montrés sur la figure III.5. On peut observer que I’erreur n’est pas un bruit blanc.
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Figure IIL.5.
Modélisation entrée-sortie de 1’actionneur hydraulique.

Sous I’hypothese NARX, les prédicteurs obtenus donnent tous des résultats beaucoup moins
satisfaisants s’ils sont testé€s bouclés (rappelons que la forme prédicteur associée a un modele

NARX est non bouclée). Ces prédicteurs ne peuvent donc pas étre utilis€és comme simulateurs.
II1.5.2. Modélisation d’état de I’actionneur hydraulique du bras de robot

Quelles que soient les hypotheses concernant les perturbations aléatoires, la seule possibilité
est d’utiliser un modele d’état bouclé (rappelons qu’il s’agit de modélisation boite noire). Le

prédicteur neuronal est de la forme :

x1(k+1) = @1 (x1(k), x2(k), u(k); C)

xa(k+1) = 2 (x1(k), x2(k), u(k); C) (26)
\y(k+1) = y (x1(k), x2(k), u(k); C)

avec deux neurones cachés. Il est représenté sur la figure I11.6.
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Figure II1.6.
Prédicteur neuronal d’état pour I’actionneur hydraulique.

Au début des séquences d’apprentissage et de test, I’état du prédicteur est initialisé a zéro.
L’erreur quadratique moyenne obtenue avec le prédicteur de la figure II1.6 est de 0,103 sur la
séquence d’apprentissage, et de 0,114 sur la séquence de test, ce qui constitue une bien

meilleure performance que celle des prédicteurs entrée-sortie.
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Figure II1.7.
Modélisation d’état de 1’actionneur hydraulique.

Ces résultats illustrent tres nettement 1’avantage de prédicteurs d’état pour la modélisation boite
noire lorsque les séquences d’apprentissage disponibles sont de petite taille : puisque qu’ils
nécessitent moins d’arguments, ils nécessitent aussi moins de parametres - ils sont plus
parcimonieux, et sont donc moins enclins au surajustement. Les résultats obtenus sur la

séquence de test sont représentés sur la figure I11.7.

I11.5.3. Comparaisons

La comparaison de nos résultats avec ceux d’autres équipes est tres favorable :
- [SJO94] réalise 1’apprentissage dirigé d’un prédicteur NARX avec n=3, m=2 et 10 neurones
cachés. Le test est effectué avec le prédicteur obtenu bouclé (modele de simulation associé au

prédicteur), et fournit une erreur quadratique moyenne de 0,585 sur la s€quence de test.
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- Une performance analogue est obtenue dans les mémes conditions dans [BEN94] a 1’aide d’un
modele a ondelettes.
- [SJO93] réalise une erreur quadratique moyenne de 0,465 sur la séquence de test a 1’aide du
modele de simulation associé a un prédicteur NARX avec n=2, m=2 et 8 neurones cachés.

Les résultats que nous avons obtenus a I’aide d’un prédicteur d’état a deux neurones cachés,
bien meilleurs que les précédents (erreur quadratique moyenne de 0,114 sur la s€quence de
test), démontrent donc 1’intérét de ces prédicteurs tres généraux, ainsi que la faisabilité de leur

apprentissage.

II1.6. CONCLUSION

Cette partie présente les principes de la modélisation neuronale. Outre la modélisation entrée-
sortie, déja décrite dans [NER94], et qui sera illustrée sur I’exemple d’un procédé de calcination
dans la partie IV.4 suivante, nous avons exposé la modélisation a 1’aide de modeles d’état
neuronaux. En effet, I’intérét de ce type de modeles est considérable, pour une modélisation
boite noire comme pour une modélisation physique.

Dans le cas de la modélisation boite noire, 1’intérét de modeles d’état neuronaux par rapport a
des modeles entrée-sortie est dit au fait qu’ils forment une classe plus vaste, et a ce qu’ils sont
plus parcimonieux : (i) certains processus non linéaires ne sont pas modélisables globalement
par des modeles entrée-sortie ; (ii) des modeles entrée-sortie nécessitent en général plus
d’arguments et donc de parametres que des prédicteurs d’état équivalents. Ceci a été illustré par
I’exemple de la modélisation de I’actionneur d’un bras de robot.

Dans le cas ou I’on peur réaliser une modélisation physique, qui conduit donc a un ensemble
d’équations d’état, des modeles neuronaux d’état peuvent avantageusement €tre concus en vue
de prendre en considération ces connaissances a priori. Leur mise en ceuvre se distingue de celle
des modeles neuronaux entrée-sortie boite noire par le fait que leur structure est partiellement
imposée : certaines variables d’état sont mesurées, et certaines des équations d’état sont
éventuellement connues (fonctions fixées ou famille de fonctions dont les parametres,
physiques, sont inconnus). Les fonctions inconnues peuvent étre réalisées par des modules
neuronaux. Ces considérations sont développées dans la partie IV.5 avec la modélisation d’état
d’une colonne a distiller.

Comme nous I’avons précisé au début de cette partie, une modélisation neuronale peut étre
effectuée en vue de la conception d’un systeme de commande d’un processus non linéaire, pour
€laborer un correcteur, ou encore pour simuler le processus au sein du systeme de commande,
comme c’est le cas pour la commande avec modele interne. Un exposé succinct de 1’utilisation
de modeles neuronaux pour la conception de systemes de commande neuronaux fera 1’objet de

la partie V.
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IV. MODELISATION POUR LA SIMULATION DE PROCEDES
INDUSTRIELS

IV.1. INTRODUCTION

La modélisation de procédés industriels pour la simulation connait deux grandes classes
d’applications : la détection d’anomalies, et I’aide a la conception ou a la conduite d’un
processus. Nous développons le principe de la conception d’un modele neuronal de

connaissances, et nous illustrons cette partie par deux applications industrielles.

IV.1.1. Modélisation pour la détection d’anomalies

Un processus industriel moderne est souvent tres instrumenté ; il fournit en permanence les
résultats de nombreuses mesures, apportant a son pilote une grande quantité d’informations,
quasiment en temps réel, qui sont souvent difficiles a exploiter : c’est notamment le cas
lorsqu’une anomalie de fonctionnement se traduit par de faibles écarts simultanés sur plusieurs
mesures, voire par des évolutions normales pour chaque mesure prise séparément, mais dont
I’apparition simultanée traduit cette anomalie.

Pour automatiser la détection de telles situations, plusieurs approches peuvent ¢tre envisagées :

- Iutilisation de systemes experts (éventuellement flous) : une telle approche nécessite une
formalisation (éventuellement incertaine) de 1’expertise ; elle est difficilement applicable
lorsqu’un grand nombre de grandeurs doivent &tre prises en considération ;

- I'utilisation de classifieurs (éventuellement neuronaux) capables de discriminer les situations
normales de situations anormales ; la limitation fondamentale de cette approche réside dans le
fait que ces méthodes statistiques exigent des bases d’exemples ; or, s’il est tres facile de
trouver de nombreux exemples de situations normales, il est souvent - heureusement - tres
difficile de disposer, en nombre équivalent, d’exemples des différentes situations anormales
susceptibles de se présenter (on ne les connait d’ailleurs pas forcément) ;

- I’utilisation d’un modele précis du comportement normal du processus, les anomalies étant
détectées en comparant les prédictions du modele et les mesures effectuées sur le processus ;
cette méthode nécessite évidemment un modele précis en temps réel, mais elle évite de
collecter des exemples de fonctionnement anormal. L.’ensemble d’apprentissage doit couvrir

I’ensemble du domaine de comportement normal du processus.
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IV.1.2. Modélisation pour I’aide a la conception ou a la formation

On peut également mettre en ceuvre des réseaux de neurones pour réaliser des simulateurs
destinés a 1’aide a la conception de systemes, ou pour aider a la formation de personnels de
conduite de procédés. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire que le simulateur soit extrémement
précis, mais il doit pouvoir simuler une grande variété de situations, méme si celles-ci ne sont

pas tres vraisemblables ou fréquentes.

IV.2. SYSTeMES ADAPTATIFS

Comme nous 1’avons indiqué dans la partie I, les réseaux de neurones peuvent €tre mis en
ceuvre au sein de systemes adaptatifs, ¢’est-a-dire de systemes qui apprennent en permanence.
Cette propriété impose évidemment une charge de calcul en temps réel plus importante que celle
de systemes non adaptatifs, mais elle peut tre indispensable dans les cas ou le processus est
I’objet d’évolutions lentes telles que I’encrassement d’un conduit, I’'usure d’un palier, la dérive
d’un capteur, etc. ; si I’évolution est suffisamment lente, une remise a jour réguliere, mais non
permanente, des coefficients du modele peut suffire. Dans le cas d’'une modélisation a base de
connaissances, ces coefficients peuvent d’ailleurs €tre utilisés comme indicateurs de I’€volution
d’un processus, a des fins de surveillance ; dans le cas d’'une modélisation “boite noire”, il

convient de prévoir un suivi de ces évolutions.

IV.3. LES SYSTeMES NEURONAUX DE CONNAISSANCE

Une croyance populaire veut que les réseaux de neurones soient des “boites noires”,
“incapables d’expliquer leur comportement”. C’est généralement faux. Comme nous 1’avons
mentionné a plusieurs reprises, il est parfaitement possible, et méme souhaitable, d’utiliser,
dans la conception d’un réseau de neurones, la plus grande quantité possible d’informations
mathématiques concernant le processus a modéliser. On peut ainsi réaliser de véritables

“modeles neuronaux de connaissance”.

Lorsque I’on cherche a modéliser un processus dynamique, plusieurs situations peuvent se
présenter :
- aucune connaissance mathématique, suffisamment précise pour €tre exploitable, n’est
disponible : on a alors nécessairement recours a une modélisation “boite noire”, qui doit étre
effectuée selon les principes exposés dans la partie III, et qui est illustrée par la modélisation

de I’actionneur du bras de robot au paragraphe IIL.5.
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- une analyse physique permet de déterminer les variables d’état d’un modele, qui peut &tre
exprimé sous la forme d’un ensemble d’équations d’état non linéaires, mais qui n’est pas

suffisamment précis pour étre utilisable en détection d’anomalies :
4 = £ (x(0), u()

L’imprécision de ce modele peut étre due a des approximations faites dans 1’analyse
physique, ou a une méconnaissance de certains phénomenes, qui se traduisent par des
incertitudes importantes sur les parametres du modele. Néanmoins, ce modele est
suffisamment pertinent pour introduire des contraintes dans la conception du prédicteur
neuronal ; I’apprentissage devrait donc fournir un modele plus précis.
Apres discrétisation de cette équation par la méthode d’Euler, les équations d’état
deviennent :

x(k+1) = x(k) + f (x(k), u(k))
(d’autres méthodes que la méthode d’Euler peuvent étre utilisées). Le réseau de neurones
représenté sur la figure IV.1 (qui est sous forme canonique) obéirait a ces équations aux

différences si le réseau de neurones statique réalisait la fonction f.

Réseau
de neurones
statique

o
* u(k)
Figure IV.1.

Réalisation “neuronale” des équations d’état discrétisées.

Pour bénéficier de 1’apprentissage, on peut organiser le réseau statique en deux types de
sous-réseaux :

(1) les fonctions connues analytiquement, mais dont le calcul exact nécessite une quantité
d’opérations incompatibles avec les exigences de fonctionnement en temps réel (par
exemple, le calcul de la valeur de certaines composantes de f pour x et # donnés peut
nécessiter la solution d’une équation algébrique ou différentielle) sont approchées par
certaines parties de ce réseau apres un apprentissage hors-ligne a partir de données
calculées. Si nécessaire, un apprentissage final, a partir de données mesurées, peut
affiner le résultat.

(i1) les comportements non connus analytiquement sont modélisés par des sous-réseaux

“boites noires™.
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Notons que les fonctions connues qui sont suffisamment simples peuvent étre incluses
directement dans le réseau ; dans ce cas, le seul intérét de la mise sous forme neuronale réside
dans le fait qu’elle permet 1’intégration de ces fonctions dans I’ensemble du modele de maniere

homogene et facilement manipulable dans le cadre d’un modele neuronal global.

Il faut noter que, si les équations différentielles constituant le modele ne sont pas sous forme
d’équations d’état, le réseau obtenu apres discrétisation n’est pas sous forme canonique. Le
réseau doit alors €tre mis sous forme canonique avant 1’apprentissage.

L’un des intéréts majeurs du modele de connaissance réside dans le fait qu’il résulte
généralement d’une décomposition du probleme global en sous-problemes de plus petite taille ;
cette décomposition se retrouve dans la structure du réseau de neurones, qui devient ainsi
“lisible” . Cette lisibilité permet notamment de vérifier que chaque sous-réseau réalise bien la
fonction qui lui est affectée, et de détecter, le cas échéant, des problemes de non identifiabilité.
Ainsi, I’apprentissage peut fournir les valeurs de parametres physiques qui sont mal connus, ou

qui présentent des déviations par rapport aux valeurs théoriques.

Le concepteur d’'un modele neuronal possede donc une gamme étendue de possibilités, qui
lui permettent de bénéficier de connaissances acquises, tout en mettant a profit, de plusieurs

manieres, les capacités d’apprentissage des réseaux.

IV.4. EXEMPLE DE MODELISATION “BOITE NOIRE”: UN PROCéDéEé DE
CALCINATION

Un procédé de calcination met en jeu des réactions chimiques entre solides, et entre solides et
gaz. Ces réactions sont toujours difficilement maftrisées, car de nombreux parametres pertinents
ne sont pas accessibles a la mesure. L’état de division du solide, la taille des grains, leurs
formes, ou leur état de surface, par exemple, sont tres difficiles a caractériser. Les

connaissances théoriques sont a peu pres inutilisables.

Dans le cadre d’une étude pour la Société Ciments Lafarge, une modélisation “boite noire” a
été effectuée. Les entrées retenues sont les grandeurs physiques reconnues pertinentes par les
experts du domaine. La sortie est représentative de la qualité du produit final. Les modeles
théoriques établis par divers auteurs mettent en jeu des grandeurs qui ne sont pas mesurées ;
elles font intervenir des coefficients dont les valeurs numériques publiées ont une dispersion de
plusieurs ordres de grandeurs : il n’est donc pas possible d’utiliser ces connaissances pour

modéliser le procédé.
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Les mesures sont effectuées toutes les minutes, et le temps de réponse typique du processus
est de I’ordre de 30 minutes. Les meilleurs résultats ont é€té€ obtenus avec un prédicteur entrée-
sortie du premier ordre a six neurones cachés. Ce prédicteur a été mis en ceuvre, apres un
apprentissage semi-dirigé, pour prévoir la sortie du processus sur divers horizons, en
supposant les entrées constantes sur ces horizons. Un exemple de prévision a 10 minutes est
représenté sur la figure I'V.2, sur laquelle sont portées les mesures effectuées a I’instant z, et la

prévision effectuée a I’instant # — 10 minutes.

1600 _
1500 |
1400 |
1300 F
1200 -

1100 ¢
1000

Densité

1 181 361 541 721 901
Temps (minutes)

Figure IV.2.
Exemple de prévision a dix minutes de la sortie du procédé de calcination.

IV.5. EXEMPLE DE MODe¢LE NEURONAL DE CONNAISSANCES : UN PROCéDéE DE
DISTILLATION

Le processus de distillation a été tres largement étudié, et il est bien connu. Il met en jeu des
équilibres thermodynamiques entre liquide et vapeur dont I’analyse théorique est faite depuis
longtemps. Les colonnes a distiller industrielles sont souvent tres bien instrumentées, et le

processus lui-méme est peu bruité.

Dans le cadre d’une étude effectuée pour EIf Atochem, nous avons réalisé un simulateur,
fonctionnant en temps réel sur PC 486, dont la précision est suffisante pour permettre la mise en
évidence d’anomalies de fonctionnement. Dans cette application, nous avons utilisé la méthode
décrite au paragraphe IV.3 pour effectuer la conception d’'un modele neuronal de connaissance,
qui comporte 8 entrées, 10 sorties, et 100 variables d’état, dont seulement 8 sont mesurées (de
maniere indirecte). Le profil de température dans la colonne est reconstitué par le réseau.
Notons que, malgré le grand nombre de neurones utilisés (un millier), seuls 32 poids sont
calculés par I’apprentissage, grace a 1’utilisation des connaissances physiques. Les résultats
obtenus permettent de détecter des anomalies par comparaison entre les températures mesurées

et celles qui sont prédites par le modele. Un résultat typique est présenté ci-dessous.
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Figure IV.3.
Exemple de détection d’anomalies.

V. MODELISATION POUR LA COMMANDE

La commande de processus par réseaux de neurones est abordée ici de facon succincte, afin
de faire apparaitre les aspects spécifiques de la modélisation neuronale pour la commande, ainsi

que I’apport des réseaux de neurones pour une telle utilisation.
V.1. PRESENTATION

Commander un processus, c’est déterminer les commandes a lui appliquer, afin de lui
assurer un comportement donné, en dépit de perturbations. Ces commandes sont délivrées par
un organe de commande, qu’on élabore en plusieurs étapes.

Tout d’abord, un modele du comportement du processus est nécessaire a la synthese de
I’organe de commande : un tel modele sera appelé modeéle de commande. Les qualités requises
pour un modele de commande ne sont évidemment pas les mémes que pour un modele de
simulation ; on privilégiera notamment une structure de modele assez simple pour faciliter la
synthese d’une commande, la rapidité du calcul, par rapport a la validité parfaite sur un tres
large domaine de fonctionnement qui est nécessaire a un modele de simulation (pour la détection
d’anomalies par exemple). Il faut ensuite choisir ’architecture du correcteur (correcteur par
retour d’état, PID...), en fonction du modele et du cahier des charges, correcteur qui peut
également étre réalisé par un réseau de neurones.

Nous nous intéressons ici a des systemes de commande non adaptatifs, c’est-a-dire des
systemes dont les parametres sont calculés lors d’une phase de synthese préalable a leur

utilisation. L’apprentissage des correcteurs nécessaires aux systemes de commande présentés
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est donc réalisé hors-ligne a 1’aide du modele de commande, comme le montre la figure V.1 :

ceci caractérise les méthodes de commande indirectes.

Séquence des Séquence des
consignes valeurs désirées
{r Modele [y)
p-| de référence Ll
d'apprentissage
{r}
v
T / 1
1 1 +
{r} (résegl?gg(ﬁggiones {u} |Modele de commande ||V}
L . | (réseau de neurones |—p
| soumis a fixé) !
i apprentissage) i
/ Algorithme
d'apprentissage
Figure V.1.

Systeme d’apprentissage d’un correcteur neuronal (non adaptatif indirect).

Dans ce cadre, le “réseau” pour lequel la tache est définie (entrées externes, sorties désirées,
et fonction de colit a minimiser) est donc composé du réseau correcteur dont les coefficients
sont a estimer, et du modele de commande dont les coefficients sont fixés. La séquence des
entrées externes est constituée des consignes {r} ; la séquence des sorties désirées pour le
systeme {correcteur+modele de commande} est constituée des sorties {y,(k)} d’un modele de
référence. La dynamique de ce dernier traduit les exigences du cahier des charges pour le
comportement en boucle fermée du systeme de commande.

Enfin, certains systemes de commande utilisent le modele de commande lui-méme : c’est le

cas notamment des systemes avec modele interne, que nous décrivons au paragraphe V.2.2.

Comme nous I’avons montré dans la premiere partie, les réseaux de neurones se prétent bien

a la réalisation de modeles non linéaires, car ils peuvent approcher avec une précision arbitraire

le comportement de n’importe quel systeme statique ou dynamique. Ce sont de plus des

approximateurs parcimonieux. Ces propriétés ont deux conséquences :

- La possibilité de modéliser indifféremment des non-linéarités tres diverses, qu’elles soient
inhérentes au processus lui-méme (non-linéarité de la cinématique d’un robot mobile, ou d’un
moteur a explosion) ou a ses actionneurs (non-linéarités géométriques de type saturation,
hystérésis...) ;

- La parcimonie d’un modele neuronal de commande permet de réduire le temps de calcul
lorsque le systeme de commande utilise ce modele de commande (en temps réel), comme c’est

le cas pour les systemes avec modele interne, ou de commande prédictive.
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V.2. QUELQUES SYSTeMES DE COMMANDE

Nous illustrons ces avantages sur I’exemple de la commande d’un véhicule 4x4 Mercedes
équipé des actionneurs et des capteurs nécessaires, le robot REMI de la SAGEM. Le probleme
de I’asservissement du véhicule sur une trajectoire de consigne avec un profil de vitesse imposé
peut étre résolu deux temps :

- ’asservissement de la position du véhicule sur la trajectoire indépendamment de sa vitesse a
I’aide du volant, ce qui nécessite la modélisation du comportement latéral du véhicule : nous
posons ce probleme en termes de régulation.

- I’asservissement de la vitesse du véhicule sur le profil de vitesse imposé a 1’aide des
commandes des freins et de 1’accélérateur, qui nécessite la modélisation du comportement

longitudinal du véhicule : il s’agit d’un probleme de poursuite.
V.2.1. Régulation optimale neuronale

La régulation optimale avec colit quadratique a horizon infini se préte bien a I’utilisation de
réseaux de neurones, dont 1’apprentissage repose justement sur la minimisation d’une fonction
de colit. En effet, le but de cette méthode est de trouver une loi de commande minimisant la

fonction de cotit J suivante :
400
J(x(0) =Y, xT(k) Q x(k) + r u(ky?
k=0

a partir d’un état initial x(0) quelconque, ou Q est une matrice de pondération définie positive, et
r est un réel positif ou nul. L’intérét des réseaux de neurones est de permettre facilement la
minimisation de la fonction de colit pour n’importe quel modele non linéaire du processus. Un
systeme de régulation optimale utilisant un régulateur neuronal par retour d’état statique est

représenté sur la figure V.2.

r=0 ¢
r= Regulatellll‘ u Xp
» neuronal | [ Processus >
par retour d'état
X, statique
Figure V.2.

Systeme de régulation neuronal.

Exemple.

Un régulateur neuronal optimal de la position latérale et de I’orientation du véhicule REMI
par rapport a la trajectoire de consigne a été mis au point [RIV93], a I’aide d’un modele
neuronal du comportement latéral du véhicule. Cette modélisation a tiré parti d’une analyse

physique, et a notamment tenu compte des saturations en position et en vitesse angulaires de
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I’actionneur du volant. Le pilotage latéral €tait auparavant réalisé a la SAGEM avec des
techniques linéaires : la prise en considération des non-linéarités principales a permis
d’améliorer sensiblement les performances (erreur latérale maximale de 40 cm, pour des
courbures jusqu’a 0,1 m-l, et des dévers jusqu’a 30%, sur route et en tout-terrain).

Les performances du systeme de commande au cours d’un asservissement sur une trajectoire
de consigne longue de 600 m (figure V.3) sont présentés sur la figure V.4 ; la période

d’asservissement est de 0,05 secondes.
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100 | |
80 | (©) |
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Figure V.3.
Trajectoire de consigne.
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Figure V 4.

Asservissement latéral sur trajectoire : a) erreur latérale, b) erreur de cap, ¢c) commande du volant, d) vitesse,
en fonction de I’abscisse curviligne le long de la trajectoire de consigne.
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V.2.2. Asservissement de poursuite neuronal

La majeure partie des systemes de commande neuronaux pour 1’asservissement de poursuite
appartient a la catégorie des systemes dits par simple bouclage, dont un exemple est représenté
sur la figure V.5. Dans ces systemes, le signal de rétroaction est la sortie du processus (ou son

état mesuré...).
Organe de commande

L u Yp

Correcteur  f————pm Processus -
Figure V.5.

Systeme de commande par simple bouclage.

Dans les systemes de commande avec modéle interne (qui est le modele de commande utilisé
pour I’apprentissage), le signal de rétroaction principal est la différence entre la sortie du modele
interne et celle du processus. L’intérét de cette différence est qu’elle est représentative des
défauts de modélisation et de 1’effet de perturbations. Grace a cela, la conception d’un systeme
de commande neuronal robuste vis-a-vis de ces défauts et de perturbations est plus facile ainsi
qu’en simple bouclage. De plus, I’utilisation de réseaux de neurones comme modele interne

peuvent contribuer a I’amélioration de ces systemes de commande dans le cas de processus non

linéaires.
Organe de commande
r r¥ y
—_— u P
+ Correcteur | | Processus -
u y _+
1 Modele interne ‘:O
Figure V.6.
Systeme de commande avec modele interne.
Exemple.

Le systeme avec modele interne de la figure V.6 a ét€ mis en ceuvre pour I’asservissement de
vitesse de REMI, apres modélisation neuronale du comportement longitudinal de celui-ci,
modélisation ici encore étayée par une analyse physique imposant partiellement 1’architecture du
réseau [RIV94]. Aucune technique linéaire ne s’était avérée satisfaisante pour ce probleme : le
systtme de commande neuronal a obtenu des performances comparables a celle du systeme
également non linéaire de la SAGEM (compensation de I’effet de pentes jusqu’a 40%, sur route

et en tout-terrain). Le systeme de commande neuronal a ’avantage d’étre beaucoup plus



38

compact que le précédent. Pour cette raison, le modele neuronal est aussi préféré pour le test en
laboratoire de systemes de commande.

Nous présentons ci-dessous une simulation de la vitesse de REMI avec ce modele (figure
V.7). Le réseau est bouclé pendant toute la durée de la simulation qui est de 7 minutes environ ;

la période d’échantillonnage est de 0,05 secondes.
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Figure V.7.
Modélisation du comportement longitudinal de REMI avec un modele neuronal entrée-sortie du premier ordre.
v est la vitesse du processus, v celle du modele ; 6 est la commande de I’angle papillon, 7 la commande de la
pression de freinage (grandeurs normalisées), et p, représente le rapport des vitesses (0 en 1&re ; 0,75 en 4eme).
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CONCLUSION

Dans cet article, nous avons, en premier lieu, procédé a une présentation des réseaux de
neurones a partir des définitions et de la propriété fondamentale d’approximation universelle
parcimonieuse ; a partir du moment ou cette propriété est établie, la nature essentiellement
statistique des réseaux de neurones apparait tres clairement. Garder constamment a I’esprit cette
caractéristique fondamentale des réseaux de neurones, c’est se prémunir contre les biais
introduits naturellement par les termes de “réseaux de neurones” et d’”’apprentissage”, qui
pourraient faire croire a des parentés entre les réseaux de neurones d’une part, et les méthodes et
la problématique de I’Intelligence Artificielle (systemes experts ou systemes flous) d’autre part :
une commande neuronale est beaucoup plus proche d’une commande PID que d’un systeme
expert, ou beaucoup plus proche d’un filtre de Kalman que d’'une commande floue. Nous avons
insisté sur 1’intérét pratique de la parcimonie des réseaux de neurones, parcimonie qui est
largement illustrée par les exemples d’applications présentées dans 1’article. Nous avons
€galement exposé, en termes tres généraux, les principes de I’estimation des coefficients d’un
réseau de neurones ou apprentissage, et avons montré le caractere générique des algorithmes
d’apprentissage, qui s’appliquent indépendamment de 1’architecture, aussi compliquée soit-elle,
des réseaux utilisés.

Bien que ce ne flt pas la I’essentiel de notre propos, nous avons tenu a exposer brievement
le principe de fonctionnement des classifieurs neuronaux ; en effet, le lien entre la propriété
d’approximation universelle et les propriétés de classification n’est pas toujours bien mis en
évidence dans la littérature. Nous montrons notamment que, contrairement a une opinion tres
largement répandue, les réseaux de neurones sont intrinsequement aptes a estimer la probabilité
d’appartenance d’une forme inconnue, alors qu’ils sont souvent présentés comme capables
seulement de déterminer des séparations “dures” entre les classes. Nous avons également
montré les limitations des réseaux de neurones dans le domaine de la classification, et insisté sur
le fait que les réseaux de neurones entrent dans la catégorie des meilleurs classifieurs, mais
qu’ils n’ont aucune raison d’¢tre syst€ématiquement les meilleurs de cette catégorie.

Nous avons ensuite consacré une large place a la modélisation de processus dynamiques par
réseaux de neurones. La démarche a adopter pour réussir une modélisation a été expliquée en
détail ; nous avons particulierement insisté sur 1’intérét des prédicteurs d’état par rapport aux
prédicteurs entrée-sortie qui sont habituellement présentés dans la littérature, et nous 1’avons
illustré par le probleme de la modélisation d’un bras de robot, qui a été abordé indépendamment
par plusieurs équipes ; nous avons montré que la modélisation par réseaux de neurones est
particulierement parcimonieuse (deux neurones dans la couche cachée), et environ six fois plus
précise que d’autres approches de ce méme probleme.

Nous avons expliqué la problématique et les principes de mise en ceuvre de modeles
neuronaux de procédés dans un contexte industriel. Nous avons illustré ce propos par deux

exemples de modélisation de procédés industriels complexes : la modélisation “boite noire” d’un
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procédé de calcination, et la modélisation par “modele neuronal de connaissances” d’une
colonne a distiller.

Nous avons également abordé, de maniere plus breve, le probleme de la modélisation pour la
commande neuronale. Nous 1’avons illustré par un exemple industriel : I’asservissement sur

trajectoire d’un véhicule 4x4 autonome, par action sur le volant, I’acc€lérateur, et le frein.

L’objectif essentiel de cet article était de montrer que les réseaux de neurones reposent a
présent sur des bases mathématiques solides qui permettent d’envisager des applications
industrielles a grande échelle, notamment dans le domaine de la modélisation. Si la résolution de
problemes difficiles nécessite toujours - et nécessitera encore tres longtemps - beaucoup de
travail et un éventail étendu de connaissances en statistiques, traitement du signal, automatique,
etc., il n’est pas douteux que les réseaux de neurones peuvent alléger considérablement la tache

des ingénieurs en permettant une approche efficace et générique des problemes non linéaires.
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