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Titre : Title :
Approches Neuromimétiques Neural Network Approaches
pour I'ldentification et la Commande for Identification and Control Tasks

Résumé : Les travaux présentés dans cette Habilitation & Abstract : New adaptive and neural strategies for the iden-
Diriger des Recherches visent le développement de nosvelle tification and the control of complex, non-linear and non-

stratégies neuromimétiques destinées a l'identificattoa la stationary systems are developed in this research work.
commande de systémes physiques complexes, non linéaires eArtificial neural networks are known as neural models or
non stationnaires. connectionism. They are endowed with universal approxima-

Les réseaux de neurones artificiels, également appelés motion and are able to learn from and to adapt to their envirarime
déles connexionnistes, sont abordés d’'un point de vue du tra with weak assumptions. These attributes make them integest
tement du signal et du contrdle. Insérés dans des schémagrom an engineering perspective. They significantly improv
d’identification et de commande, leurs capacités d’apgent not only identification and control schemes themselveslsot a
sage rendent ces taches plus robustes et plus autonomes. Ndke way in which they can be used for considering a system and
études cherchent a développer de nouvelles approches neurdts interaction with its environment. The present studysaah
mimétiques en prenant en compte de maniére explicite desdeveloping new neural schemes by introducngriori know-
connaissances a priori afin de les rendre plus fidéles ansgsté ledge in an explicit way to be closer to the considered system
considéré et d’'en améliorer I'identification ou la commande  and to make identification and control tasks more efficient.

De nombreux développements sont présentés, ils touchent leSeveral developments are presented implicating formal neu
neurone formel, I'architecture des réseaux de neurones et | rons, neural architectures and neural strategies. A fonead
stratégie neuromimétique. Un neurone formel est optimisé. ron has been optimized. Different modular neural appraache
Différentes approches neuronales modulaires baséessur pl based on several neural networks have been proposed. Neural
sieurs réseaux de neurones sont proposées. Des schémas neschemes resulting from a theoretical analysis of systems ha
ronaux issus d’'une formalisation théorique d’'un systenm so been introduced. This formalism lies on the mathematical ex
étudiés. Cette formalisation repose sur I'expression idesiax pression of internal system signals and uses synthesigedlsi
internes du systéme et utilise des signaux synthétiséésepr representing its evolution. Combining artificial neurahvmarks
tatifs de son évolution. Des associations entre des réseaux  with techniques such as fuzzy logic, statistical modelstbeio
romimétiques et des techniques telles que la logique flege, d parametric models have also been investigated.

modéles statistiques, ou des modeéles paramétriques st dé The proposed neural techniques have been experimentally as
loppées. sessed. We have shown that neural network approaches resul-
Les techniques neuronales proposées ont été validéed-expérting from a thoughtful design strategy act for advanced dnd e
mentalement. Nous avons montré que les modéles connexiondicient controllers.

nistes permettent incontestablement de développer des com

mandes avancées et efficaces a travers une démarche réfléchie

Mots clés : réseaux de neurones artificiels ; identification; Keywords : artificial neural networks; identification;
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Un livre est quelquefois un secours attendu. Une idée est un baume,
une parole est un pansement; la poésie est un médecin.

Victor Hugo, William Shakespeare, 1864

Avant-Propos

UNE HABILITATION A DIRIGER DESRECHERCHESeSt une étape importante dans la
carriere d’'un enseignant-chercheur. Elle constitue ellament un bilan a un moment

précis sur les années écoulées depuis la nomination ent&qdaliMaitre de Conférences,

mais elle est également de maniére évidente ce moment-tignquense au futur en élabo-

rant des projets pour les années a venir.

Ce document est donc une synthese de mes activités de rezldepulis 2002, date de ma
nomination en qualité de Maitre de Conférences en 6liemmsexct Université de Haute
Alsace de Mulhouse. Une fois nommeé, le champ universite@igj de I'enseignement, celui
de la recherche et des sciences, s’est ouvert a moi. Quijilaisant de s’y promener, qu'il
est séduisant de s’y attarder, au point que m’y consacremesévidence et une nécessiteé.
Ces instants sont des plus heureux et des plus précieuwanaisa curiosité vagabonder
autant sur les chemins sinueux de la réflexion que sur legpafiruptes de la recherche
scientifique. Parfois, rarement au vu des nombreuses heansscrées, des éléments de
réponse peuvent apparaitre. Pour le plaisir de les caygsa&i jamais vu autant le soleil se
coucher qu’a travers son ombre portée sur I'écran de I'atdir de mon bureau. Ce dernier
n'a d'ailleurs connu que trés peu de répit, ne s’arrétaniggiou deux fois pas an, guidé par
la stricte nécessité de reprendre son souffle, pour auask@ter mes taches et mes pensées
guelques instants, voire quelques secondes plus tard.

Mes travaux de recherche s’inscrivent naturellement dardomaine d’activité du la-
boratoire Modélisation Intelligence Processus Syste#BP$) de I'Université de Haute
Alsace et d’'une certaine fagcon dans la continuité de la tli@&selocument vise a rassembler
mes activités de recherche qui a contribué a un projet cohdeerecherche scientifique :
développer et améliorer desgproches neuromimétiques pour I'identification et la com-
mandé.

Ces activités sont synthétisées et articulées en quatiegpakprées une introduction, je
propose un état de I'art sur I'identification et la commanes slystemes dynamiques a l'aide
des réseaux de neurones artificiels. Mes contributions dardgomaine sont développées
dans la troisieme partie qui se termine sur une synthéset®taum Une quatrieme et derniere
partie propose des perspectives de recherche.

Dans ce document, les citations de références biblioggapkien gras se distinguent des
autres pour signifier qu’il s’agit d’'une contribution liéaas propres travaux de recherche.






Omnia fert aetas, animum quoque.
Virgile, Les Bucoliques, 1X, 51, 37 av. J.-C.

Introduction

L ES CONCEPT<t les techniques issues de lintelligence artificielletst@venus de plus

en plus familiers dans divers domaines d’application cesidees années. Lintelli-
gence atrtificielle est une discipline scientifique relatiudraitement des connaissances et au
raisonnement, dans le but de permettre a une machine diexé®gs fonctions normalement
associées a I'intelligence humaine telles que la compsdbene raisonnement, le dialogue,
I'adaptation, I'apprentissage, etc.

Si séduisante qu’elle puisse paraitre, elle n’en est passwoimplexe, ne serait-ce méme
gu’a définir 5). En effet, il est tellement diiiécde définir la notion d’intelligence
elle-méme qu'il existe plusieurs courants ou familles desges. Ce document aborde I'in-
telligence artificielle, ou du moins une partie, avec le pdimvue des scientifiques formés
au traitement du signal.

Le concept qui nous intéresse plus particulierement egi des réseaux de neurones ar-
tificiels que I'on appelle également réseaux neuromimeésqu le connectionnisme. L'idée
forte de ce concept est la suivante : plut6t que de donneremssances sophistiquées a un
systeme, on le dote de capacités a en acquérir et/ou a aenél@s connaissances simples.

Le connexionnisme est une modélisation trés grossiergyldesmparfaites et extréme-
ment réductrice du fonctionnement des neurones du cerwenaih. Un systeme connexion-
niste est formé de plusieurs noyaux interconnectés. lisagupelés des neurones, ils sont re-
liés et organisés d’une certain facon. Ce systeme est cagfaplerendre automatiguement a
partir d’'un certain nombre d’exemples puis de généraliseredfacon empirique sans requé-
rir une description explicite de la connaissance. Ces ré@seatiagent avec le cerveau des
propriétés importantes : une répatrtition distribuée addlimation sur 'ensemble du réseau,
une programmation non explicite, etc.

Selon le point de vue du chercheur formé au traitement dwakign réseau de neurones
est un systeme ou une machine a traiter de l'information. Wdéte connexioniste et le
traitement du signal ont des variables privilégiés qui dertemps et I'espace. Les deux
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1 Introduction

sont sollicités par une entrée vectorielle. Les deux etiligles regles de calculs numériques
affectés a des parameétres. Les deux délivrent une répomaegeast une sortie scalaire ou
vectorielle. Enfin, pour les deux, I'architecture a un réiéique, et les qualités d’adaptation
et d’apprentissage sont déterminantes.

De par leur architecture, les réseaux de neurones sont stesrss opérationnels de mo-
délisation non linéaire. lls s’appuient sur des résultathématiques et statistiques impor-
tants qui révélent une propriété des plus intéressantes afgitude a représenter de fortes
non linéarités avec un nombre réduit de parametres.

On comprend donc l'intérét de leur utilisation pour apprétes les systemes dynamiques
et complexes, qu'’ils soient par ailleurs linéaires ou noédires. Les taches telles que I'iden-
tification, qui vise a reproduire un comportement, et la c@mde qui cherche a imposer le
suivi d’une consigne ou d’un état désiré de sortie malgndllience d’éventuelles perturba-
tions, verront leurs limites repoussées avec I'emploiipaooieux du connexionisme. C’est
dans ce contexte que se situe mes activités de recherchisepi & développer de nouvelles
“approches neuromimétiques pour l'identification et la cand€. Ces schémas neuronaux
d’identification et de commande permettent de modélisee ebditrler des systémes dyna-
miques plus complexes, de les rendre plus autonomes, ddrprées décisions, d’'intégrer
une forme d'’intelligence...

Il ne s’agit pas de remplacer une théorie par une autre, neadédelopper les inter-
actions entre elles. Notre volonté est d’enrichir les mesléles sciences du contrle, de
'automatique, et du traitement du signal avec une variégribuvelles architectures mo-
dulaires connexionnistes. Il s’agit également d’appodies techniques d’identification et
des lois de commande ayant une conceptualisation plus digmeale I'information, sou-
vent sous-jacente dans les approches neuromimétiquen, Esfiréseaux de neurones ont
vu fleurir d’'innombrables architectures et algorithmegpgi@ntissage uniguement justifiés
par des performances efficaces pour des applications bésifigpes ou des contextes bien
stricts. Les réseaux de neurones gagneraient a étre migualfeés, ou a étre généralisés.
lls pourraient alors profiter de certains fondements tly@@s de convergence et de stabilité
qui sont parfaitement établis en automatique, en traitéheisignal, en particulier dans le
domaine des systémes adaptatifs. Ces apports représegadgrnént des alternatives aux
limitations dont souffrent les réseaux de neurones, elicpéer les choix des paramétres et
I'explosion des codts algorithmiques lorsque leurs dinaeraités augmentent.

Ce document est organisé de la fagon suivante.

Le Chapitre 2 est consacré a un état de l'art sur l'identification et la cande des
systemes dynamiques a l'aide des réseaux de neuronesestifigpres l'introduction de
guelques concepts sur les réseaux de neurones, diffétecesques et stratégies neuronales
sont évoquées pour I'apprentissage d’'un systeme dynamagiement dit pour I'identifi-
cation d’'un systeme, pour mimer et reproduire son compaenDifférents schémas de
contr6le neuronal sont exposés, notamment le contréletdieecontrdle inverse, le contrdle
inverse-direct, avec et sans modéle de référence. Cette ptrcthet de mieux interpréter
les mécanismes d’un processus d’apprentissage inséréachéma de commande et per-
met de proposer de nouvelles configurations. Elle est ure saellequel s’appuyer pour les
améliorer en y introduisant des connaissances a prioriraggs de maniéres diverses.

La partie centrale et originale de mes travaux de recheeh®gve dans I€hapitre 3.



1 Introduction

Les axes explorés pour améliorer les commandes neuronatespde 'optimisation de
I'élément de base qu’est le neurone pour le doter de meditenapacités d’apprentissage
et pour optimiser son implémentation sur des structuregnedies de calcul. De nouvelles
architectures connexionnistes sont développées poiseedes taches d’apprentissage. Ces
structures, que nous avons rendues modulaires, sont tagéglsisieurs réseaux neuromi-
métiques, robustes, performants et aux dimensionaliiésmaables. Ces réseaux sont or-
ganisés entre eux pour réaliser efficacement une tachentfidation ou de commande.
Nous avons par la suite investi I'amélioration de I'appigs#ge d’un systéme en prenant en
compte de maniere explicite des connaissances. Linjecte®connaissances a priori dans
une structure neuronale est réalisée sous la forme de sighentrées représentatifs du
systeme et de son évolution. Cette technique représentevaneée intéressante pour amé-
liorer I'apprentissage, elle est étudiée et illustrée manombreux exemples. Mes investiga-
tions portent également sur des combinaisons judicielesegddeaux neuromimeétiques avec
d’autres techniques telles que la logique floue, les moddddistiques, ou d’autres modéles
paramétriques. Les aboutissements de toutes ces étudadigsdnt par des validations ex-
périmentales a travers des applications pratiques didassement visuel en robotique d’'une
part, et de compensation des distorsions harmoniques danédeaux électriques d’autre
part.

Le Chapitre 4 est un chapitre de conclusion qui dresse le bilan des mesimaians
dans le domaine du contrdle intelligent. Ces travaux ouwdemtouveaux axes de recherche
dont que je souhaiterais entreprendre I'investigatiorsdes années a venir.






Das Schwierige leicht behandelt zu sehen, gibt uns das An-
schauen des Unmdglichen.

Goethe, Maximen und Reflexionen, 1833

Apprentissage et commandes neuronales
des systemes dynamiques

Préambule

ES NEURONESsonNt responsables de la perception, de I'intégration prii%dission et
de la propagation des message nerveux. La cellule nerveaséitae une unité élé-
mentaire de calcul, elle est I'unité de base du traitemenrtimfermation effectué par les
réseaux de neurones réels ou artificiels. Connecter desnesuadtificiels entre eux permet
d’accomplir des traitements ou des taches relativemenplexas.

Les réseaux de neurones artificiels constituent aujourd’ihe technique de traitement
de données bien comprise et bien maitrisée. Ces technigun&sgsant parfaitement dans
les stratégies de commande. En effet, elles réalisent desidanalités d’identification, de
contrble ou de filtrage, et prolongent les techniques adassi de 'automatique non linéaire
pour aboutir a des solutions efficaces et robustes.

L'objet de ce chapitre est de présenter les fondements desutx en identification et
commande neuronales. Cette étude permet d’analyser lesis@es du processus d'ap-
prentissage inséré dans un schéma d’identification ou denstratégie de commande. Nous
montrons que les connaissances du systeme peuvent éteeamiservice des méthodes neu-
ronales. Si les modéles connexionistes peuvent rendreianende plus adaptative et plus
autonome, il est possible de les rendre encore plus perfasne intégrant des connais-
sances.

Toute démarche en science du contrdle ou en traitement dal €lgit s’appuyer sur une
modélisation ou une forme de connaissance sur le procesqm@hender. Cette vérité est
également vraie pour les taches basées sur des réseaumimegatigjues méme si le principe
fondamental de ces derniers repose sur I'acquisition daammaissances par leurs propres
moyens.



2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

La premiére partie rappelle quelques structures de nesiamiéiciels. Une présentation
sommaire des différentes architectures des réseaux denesusera faite dans une seconde
partie. Différents schémas et stratégies d’identificagibde contrdle d’'un processus ont été
développés ces dernieres années. Leurs principes soernf@esians une troisieme partie
afin de bien positionner nos travaux par rapport a la littéeatDes pistes pour améliorer les
performances des modéles connexionistes en particulier dizs taches d’identification, de
contrble ou de filtrage, sont évoquées en dernier.

2.1 Structures des neurones artificiels

2.1.1 Du neurone biologique aux neurones formels

Les modeles des neurones ont peu evolué depuis leur ingpirge des neurones bio-
logiques. La premiere conceptualisation d’'un neuroné@e revient 4 McCulloch et Pitts
(1943). Le principe de I'apprentissage en luiméme a étéqﬂé)pa@%). Quelques
années plus tard, des modeéles biologiques de neuronestararépletement “formalisés”.
Deux approches ont été développées en méme temps, sansthemrlées. Ces travaux ont
conduit a deux modéles de neurones artificiels, a deux nesifmnmels, chacun associé a
son propre principe d’apprentissage : le Perceptron etllihd (ADAptive LInear NEuron).

Le Perceptron a été formalisé ﬁ)ar Rosenblatt (hb58. 1962) gaostructure et reprend
le principe d’apprentissage proposé par Hebb (1949). lrejpe de ce modele de neurone
repose sur un postulat biologique. Il cherche essentieliera reproduire de la meilleure
maniere possible les observations biologiques.

L'Adaline a été proposé pbr Widrow et Hoff (1960). Ce modeleelerone découle d’'une
approche mathématique, son fonctionnement est rigouseuxapplication est des plus di-
rectes et des plus pratiqués (Widrow et Lehr, 1990 ; Widrowalach, 199\6). Lefficacité
de son apprentissage a été prou{/ée (Widrow et Kamehbts@@).ZDest possible d’associer
ce neurone a un filtre numérique adaptétif iHaﬂkin; 1996).

Un neurone formel, quel qu’il soit, s’'inspire d’une celll@logique principalement
constituée de trois parties : les dendrites, le soma ethi@xbes premiers (dendrites) col-
lectent les stimuli provenant d’autres cellules et form&rbre dendritique. Les dendrites
percoivent les stimuli a travers des contacts appelés sgsapes informations sont trans-
mises au corps cellulaire ou soma qui réalise une sommagiatiostemporelle (au sens
large). Si le résultat de ce potentiel somatique dépasserntairt seuil, il y a émission d’un
potentiel d’action qui est transmis par I'axone. Le schétaasique d’une cellule nerveuse
est donné par la Figure 2.1 qui met en parallele une desamigtun neurone biologique avec
son pendant formalisé.

Le neurone formel est dans ce sens une simplification exttRnreeurone biologique.
Il existe d’autres variétés de neurone, souvent plus prdeha réalité biologique. La phy-
siologie d’un neurone est par exemple décrite dans Héra,ﬂllttteh\(1994) avec un point de
vue “traitement du signal”.

Tout I'intérét d’'un neurone formel réside dans ses poidaptigues. Ces poids doivent
étre correctement ajustés pour mimer un comportement, nepuoduire le lien entre I'es-
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2.1 Structures des neurones artificiels

dendrite arborisation
terminale

I

noyau (cellule de neurone formel

Schwann)

: gaine de myéline
foyat L axone (cellule de Schwann)

FIG. 2.1 — Du neurone biologique au neurone formel

pace des entrées et I'espace de la sortie. La détermina®palds est appelée “processus
d’apprentissage”, elle suit une loi appelée “regle d’appissage”. Lorsque les poids sont
adaptés de maniere itérative, ils sont mis a jour réeguliergrat le neurone peut de ce fait
prendre en compte I'aspect dynamique d’un processus.

2.1.2 L'Adaline et le Perceptron

Les deux modeles de neurones que sont 'Adaline et le Peorepont les neurones
formels les plus utilisés, aujourd’hui encore. Ces deuxgyge neurones sont représentés
sur la Figure 2.2. lIs sont essentiellement composés deeméldments de base, a avoir des
dendrites, un soma et un axone. Ceci se traduit dans le lanigaiyaitement du signal par
des entrées pondérées par des poids, une fonction de sanpstisi qu’'une sortie issue
d’une fonction d’activation.

Le Perceptron et I’Adaline sont cependant différents dans philosophie et leur prin-
i

cipe d’apprentissage. Le Perceptron, proposé dans Roﬁ,e(f@%) puis dan att
(1962), prend comme entrée un vectgyr Avec ses poids notés;, et sa fonction d’activa-

tion appeléef(.), il calcule sa sortie & un instant disckeavec :

Y = f(z x(0)rw(i)e) = f (XL wWe). (2.1)

Sila sortie d’un neurone est toujours scalaie€ R), I'ensemble des entrées présentées
se regroupe dans un vecteur de dimensipet doncx, € R” etw;, € R". On peut, sans
perte de généralité, considérer qu’un terme supplémenagpipelé biais est inséré dans le
vecteur des entrées et qu'il est associé a un poids. Ce tetmitsre, et régler le poids
auquel il est associ€, permet en quelques sortes, d’ajastemme pondérée des entrées
par rapport a la fonction d’activation. Les fonctions dieation peuvent étre diverses, les
fonctions d’allure sigmoide ou les fonctions de type éahelont treés utilisées. On choisi
cette fonction selon I'application, on la choisit génénagst avec des valeurs comprises
entre—1 et+1 ou entre) et 1. On pourra se référer a des ouvrages complets tels que Haykin
(1994) ; Hérault et Jutten (19\94). L'ajustement des poidstabune regle d’apprentissage,
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

d’apprentissage d’apprentissage

a) Structure d’un Perceptron b) Structure d’un Adaline c) Représentation simplifiée
d’un neurone

FIG. 2.2 — Les structures du Perceptron et de I’Adaline
la plupart sont fondées sur un ajustement progressif dels peis connexions. On parle alors
d’apprentissage itératif, ainsi d’une itération a I'autre

Wil = Wy + Awy, (2.2)

ou n représente un coefficient d’apprentissage. Ce coefficiantt §tee choisi fixe ou peut
varier avec le temps. Dans ce dernier cas, il est alors sbadésnoissant pour autoriser un
apprentissage plus important au départ.

L'Adaline proposé par Widrow Widrow et Hoff (19b0$; Widrow Walach \(1996);

Widrow et Kamenetsk% (20@3) utilise une fonction d’activatlinéaire. Sa sortie est une
combinaison linéaire des signaux d’entrée pondérés paoiels synaptiques. Avec les no-
tations introduites précédemment, cette sortie s'écrit :

n

i=1

L'adaptation des poids de I’Adaline repose sur un concefptadement différent de celui
du Perceptron. En effet, 'ajustement des poids se base sialdul d’'une erreur d’estima-
tion :

e =dr —yp = dp — ngk' (2.5)

Cette erreur est définie comme la différence entre une sogtigéférencel, qui est
généralement appelée sortie désirée, et la sortie du reuyanLa Figure 2.2 illustre ce
principe.

La détermination des poids de I'’Adaline d’une itérationautre est réalisée avec I'ex-
pression (2.2) otAw, est obtenu a l'aide d’'un algorithme du type LMS (Least Mean
Squares). Les algorithmes les plus connus sont respe&ivdn regleu-LMS et la regle
a-LMS :

AW = pegXy, (2.6)
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2.1 Structures des neurones artificiels

W= o ExLk
Mt [l @D
ou||x; ||’ représente la norme d’ordre 2 du vecteyr 1 € [0, 1] eta € [0, 1] sont les coef-
ficients d’apprentissage. Le termesst une constante non nulle proche de zéro qui permet
d’éviter des divisions par zéro dans (2.7).

Il existe de nombreuses variantes et alternatives a ces degles élémentaires
(Wanget al, ZOOd)). L'intérét de ces regles réside essentiellemens dae convergence
plus rapide vers des poids adéquats, une implémentatiengficace, un nombre réduit
de calculs impligués. Si la convergence des deux regleggedtes a été étudiée et prouvée
(Widrow et Walach, 1996 ; Wanet al, 200d)), la convergence des autres régles d’apprentis-
sage n’a pas encore été formellement démontrée a ce jourutiisation doit donc se faire
avec précaution, ils sont généralement adaptées a deatiitis particulieres et bien précises.

Si I'on souhaite avoir plus qu’une sortie, parce que le pssas a mimer est du type
MIMO (Multiple Input Multiple Output), alors on utilise pkieurs neurones Adaline ou Per-
ceptron, un par sortie, sans aucune perte de généralité.

Si le Perceptron peut avoir une sortie binaire (grace a saifond’activation), celle de
I’Adaline est linéaire. L'Adaline associe a une sortie, woebinaison linéaire des entrées
comme le montre I'expression (2.4). On peut donc d’'une oertenaniere interpréter les
poids, ou du moins, leur attribuer une signification physiqun Adaline est I'outil idéal
pour estimer un systeme ou une fonction linéaire. On renesiegqeependant que pour I’Ada-
line, cette linéarité est vraie a un instant donné. Lorstamplentissage est progressif, cette
linéarité est différente aprés chaque mise a jour des peidsahiére itérative, et elle devient
donc une fonction des poids.

Lorsque le nombre de couples entrées/sottie {/.,) qui constituent le corpus d’'ap-
prentissage tend vers l'infini, alors la solution obtendestea-dire les poids vers lesquels
I'algorithme converge, est la solution optimale au sensa@sdre carrés définis par Gauss.
Ainsi, plus le corpus d’apprentissage est grand, plus latisol estimée est proche de la so-
lution optimale. Des poids optimaux font de I’Adaline unrgltde Wiener (HaykiH, 19@6).
Dans les deux cas, les regles d’adaptation des poids refsusda minimisation d’un critére
d’erreur quadratique. Il est évident que minimiser I'errguadratique instantanée n’est pas
équivalent a minimiser I'erreur quadratique moyenne dékgur toute une base d’appren-
tissage, et que ce dernier est plus performant.

Les neurones présentés ci-dessus prennent leurs valewsRdgue ce soit pour les
valeurs des entrées, des sorties et méme des poids. Il éestesurones qui travaillent dans
des espaces binaires, d’autres avec des espaces compleresiés nombres complexes)
(Nitta, 2000). Nous allons utiliser des neurones avec desukadansR et préciserons des
gue ce ne sera plus le cas. De la méme maniére, les modélesrdagesont exprimés dans
un espace temporel discret, et nous utiliserons ce formalimais, ils peuvent parfaitement
s’exprimer dans un espace temporel continu.

La capacité d’apprentissage d’un neurone est évidemmmuitéé a des problemes li-
néairement séparablés (Rumelhart et McClelland, 1986 ; UéIHBV.). Aprés la naissance
du concept de neurone artificiel, plusieurs années ont éesaaires pour que surgisse l'idée
d’associer plusieurs neurones au sein d’'une architecauregpprendre une tache trop com-
plexe pour un neurone unique. L'objectif est regrouper &macités d’apprentissage de plu-
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

sieurs neurones pour créer un réseau de neurones qui estructers apte a mimer un
systeme ou un comportement. Les neurones formels présmtéssus constituent les élé-
ments de base de la majorité des réseaux de neurones dstidieigjourd’hui.

2.1.3 Vers des neurones organisés

Modéliser un réseau de neurones artificiels consiste arddermodeéle du ou des neu-
rones quile compose, a préciser les connections entre aeses et a fixer leur fonctionne-
ment. Le fonctionnement d’un tel assemblage d’unités meales est régi par des régles de
propagation d’activités et de mise a jour des états, voinmengar une certaine dynamique
dans le cas des réseaux récurrents (réseaux dont les comnewinstituent des boucles de
retour lorsque les sorties de certains neurones sont@disomme des entrées de neurones
situés en amont).

La partie suivante expose brievement quelques principésasie des modeles connexio-
nistes et des formalismes associés.

2.2 Architectures des réseaux de neurones artificiels

2.2.1 Organisation des neurones

Le terme modéle connexioniste pour désigner ces réseauieptalu fait de leurs pro-
priétés émergentes et globales, au niveau macroscopigiugépendent essentiellement des
interactions locales de leurs composantes, via les commgxét la coopération ainsi définie
entre les neurones.

Nous allons présenter I'essentiel des concepts généraaxalix architectures neu-
romimétiques. Les principes propres a chaque réseau soessioles a travers des ou-
vrages tels que (Her&t al., 1991 - Hérault et Jutten, 1994 ; Haykin, 1994 ; Jodouin, 1994
\Dreyfuset al, 2002), ou plus récemment (Personnaz et Rivals, 2003). Le=ursude
(Haganret al, \199$) ont par ailleurs développé une boite a outils poutdd&Simulink. La
Figure 2.3 montre les principales topologies qui existent.

Les Perceptrons multicouches (Multilayer Perceptron, Mtdtnmunément appelés ré-
seaux multicouches sont sans doute les algorithmes camistés les plus utilisés. Dans
cette architecture, les neurones sont regroupés dans aieseso A l'intérieur d’une couche,
ou entre deux couches successives, les connexions entredesnes sont partielles ou to-
tales. Dans la succession des couches, on peut définir leledrensfert de I'information.
Ainsi, on considéere que les informations circulent depl@ispace des entrées jusqu’a I'es-
pace des sorties. Des connexions qui font circuler I'infation dans le sens opposé sont

ualifiées de connexions récurrentes. On parle égalemendtsdaux récurrents (Hopfield,
1982).

Un réseau de neurones reprend a son compte la méthode des moysue en statis-
tique pour I'estimation empirique des fonctions a densitgbbabilité. Il est appelé réseau
de neurones a fonction radiale ou RBF (Radial Basis Funcﬂion/)/eéﬁ’bﬂTSS) et est tres
utilisé en classification ou en estimation de fonctions gargbmmes de sigmoides. Le prin-
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a) réseau multicouche b) réseau récurrent ¢) réseau a d) carte
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FIG. 2.3 — Topologies des réseaux de neurones artificiels leglpulaires

cipe de l'auto-organisation a été mis en oeuvre dans lesscauto-organisatrices également
appelées SOM (Self-Organizing Mab) (KohoHen, 1982, h.QM)S les réseaux LVQ (Lear-
ning Vector Quantization) ou encore dans les réseaux a ddgiopéels que I'ART (Adaptive
Resonance Theor)}) (GrossHérg, 1976). Cette famille de néskeaineurones est propice aux
taches de classification, et permet également de capterdpggiés topologiques d’'un es-
pace (caractérisé par un nuage de points) et de le diserétise

Un peu moins connus, les réseaux CMAC (Cerebellar Model Adiimn Controller)
proposes p@?S) calculent leurs sorties avec ameng algébrique des poids preé-
sents dans des cellules-mémoires activées par les ertsgqasssedent 'avantage d’étre ex-
trémement rapides pour déterminer la réponse suite a unlgsrd’entrée. Les réseaux CNN
(Cellular Neural Network) de Chua et Yang (19@3a,b) mettertague le paradigme du
calcul paralléle. Dans ce réseau, les neurones sont cé@snetre eux uniquement de ma-
niére locale, c’est a dire entre voisins. lls sont capableffedtuer des traitements répétitifs
de maniére efficace et rapide, ils sont également parfaiteadaptés pour des implémen-
tations sur des structures de calculs hautement parallélesiste de hombreuses autres
architectures ou variantes telles que des mémoires atigesjades réseaux polynomiaux,
des réseaux probabilistes, etc.

Nous allons considérer un réseau de neurones artificielananodeéle connexioniste,
comme un systeme de traitement d’information (computinghime) dynamique et doté
de propriétés d’apprentissage sans aucune référencesanspirations biologiques. Nous
allons garder a I'esprit les caractéristiques importastegntes :

— larchitecture paralléle puisque un réseau est compop&udeurs eléments de traite-
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

ment (neurones) connectés en paralléle,

— la similitude des neurones puisque chaque unité élémerdaitraitement est décrit
par un modele algébrique standard,

— l'adaptation des parametres internes (les poids des mesy@t de leurs connexions
qui confére au réseau tout entier un caractere global cempigsage.

2.2.2 Apprentissage au sein des réseaux

Les différentes topologies des modéles connexionistagseptent une surprenante ri-
chesse de comportements, ils fixent le socle d’'une apprazterdémoire et de I'apprentis-
sage en tant que phénomeénes collectifs : le systeme gladsdme des propriétés complexes
gue I'on ne peut pas prédire a partir de I'étude individudbeses composants qui sont tres
simples.

L'apprentissage concerne un réseau de neurones dans altgldbhaque type de réseau
est une organisation particuliere de neurones, il reqdmnt une stratégie d’apprentissage
qui lui est propre. Une regle d’apprentissage valable poutype de réseau ne le sera pas
forcément pour un autre. D’'un autre c6té, pour des raisoigegment pratiques, il est
conseillé d’appliqguer une méme regle d’adaptation de paittsus les neurones qui com-
posent un réseau. La spécialisation d’'un neurone au seigsédau peut étre imposeée par des
notions de voisinage ou de regles locales.

Si la structure impose en quelques sorte I'apprentissagpgrentissage détermine pour
beaucoup les performances et donc I'intérét d’'un modéleexinniste. Au départ, les poids
des neurones sont généralement initialisés aléatoirertt®sbnt par la suite, soit calculés
a partir d'un corpus d’apprentissage (ensemble de done@edsentative du phénomeéne a
modéliser), soit corrigés de facon itérative, c’est a dirdua et a mesure de la disponibilité
des données issues du phénomene a modéliser.

On peut classer les stratégies d’apprentissage en tradisl@issqui sont I'apprentissage
supervisé, non supervisé, et par assignation de crédiiguad=2.4 montre les deux premiers
postulats qui sont les plus populaires.

L'apprentissage supervisé, en anglais “supervised leging’effectue sous le contrble
d’un expert. Il doit disposer d’'un comportement de réféegmecis pour pouvoir I'inculquer
au réseau neuronal. Le MLP est un exemple de réseau queuiiisapprentissage super-
visé. L'exemple le plus courant de ce type d’apprentissagesans aucun doute la rétro-
propagation du gradient de I'erreur (en anglais “backpgagian”) {Werbos’.17974) dans les
MLP pour en faire en quelques sortes des approximateurermilxs\(Hornilet al, 1989;
Hornik,@).

L'apprentissage non supervisé appelé “unsuperviseditegren anglais est autodidacte.
Dans ce type d’apprentissage, les parameétres interneselaurée sont modifiés qu’avec les
seuls stimuli, aucune réponse désirée n’est prise en @éasioh. Par nature, ce type d’'ap-
prentissage construit une représentation interne de lzatssance issue de I'environnement.
Le principe de I'auto-organisation repose sur ce prin&ifmh@nenL 1934).

Un peu moins courant, 'apprentissage par assignationéthtaere nécessite pas de com-
portement de référence explicite mais seulement d’inftiona grossiéres, comme un en-
couragement ou une pénalisation. Ce type d’apprentissaggread I'apprentissage par ren-
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environnement

environnement

a) apprentissage supervisé b) apprentissage
non supervisé

FIG. 2.4 — Principe des apprentissages supervisé et non ss@ervi

forcement initié pa{r Barto (19§2b : Sutton et Barto (1998).

Le choix de I'algorithme d’apprentissage pour un modélenesioniste peut s’effectuer
en fonction de plusieurs des critéres suivants : la rapiditéonvergence soit le nombre d'ité-
rations nécessaires pour converger “suffisamment prest sidlition optimale, la mesure de
cette “proximité” entre la solution optimale et la solutiobtenue, la capacité de poursuite
des variations (non-stationnarités) du systéme, la rebastau bruit, la complexité et les
codts algorithmiques engendrés, etc.

Le processus d’apprentissage permet au modéle conndgioiésablir un lien entre son
espace des entrées et son espace des sorties a partir desxebgomodéle connexioniste
est également capable de généraliser les connaissaneesescdl saura alors et dans une
certaine mesure, calculer la sortie pour une entrée quiirg jamais été présentée, cette
entrée doit cependant étre proche des entrées présentelmdmse d’'apprentissage. Cette
propriété de généralisation constitue un apprentissageatoUne théorie de I'apprentis-
sage a d’ailleurs été formalisée 5ar Vab ik (1995), elleipegles limites de la convergence
connaissant la structure du réseau et sa base d’apprestissa

Pour étre complet, il faut mentionner le fait que des modédesexionistes a architecture
evolutive ont été développé[s (JuttMQQS). Le principesiste a rajouter ou a supprimer,
selon les besoins définis par un critére, des neurones asi doyarocessus d’apprentissage.
L'apprentissage est généralement délicat et repose edkament sur une définition précise,
adaptée et réaliste du critére d’ajout ou de suppressional@snes ou d’arrét de I'appren-
tissage.

Cette breve revue des principes connexionistes les pluaictsua permis de montrer que,
partant de motivations plus ou moins biologiques selondssae nombreuses variétés de ré-
seaux de neurones artificiels ont été élaborés. lls sons sasée principe d’un apprentissage
a partir d’exemples qui leur permet de modifier certains deslparametres (principalement
les poids des connexions entre les neurones) afin de s’adaf#ar environnement et au
probleme a traiter. C’est cette propriété qui est souhaitées tbs lois de commande dites
“intelligentes”.
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

2.3 Reéseaux de neurones pour les systemes dynamiques

2.3.1 Définition d’'un processus

Modéliser et identifier un processus revient a analyser etrgpecendre son fonctionne-
ment. Cela revient a connaitre ses états, a distinguer s@sgtes significatifs, et a carac-
tériser sa structure. Cette démarche se traduit par I'dssiom d’'un processus a un modeéle
paramétrique théorique. D’un point de vue plus pratiquegeut observer et mesurer un cer-
tain nombre de variables ou grandeurs qui en sont issuesguae2.5 montre la difficulté
a appréhender un processus.

Qu'il soit stimulé ou non par des signaux de commargles R™, le systeme suit sa
propre loi d’évolution faisant évoluer un certain nombrevegables internes regroupées au
sein d’un vecteus, € RP. Lindice k représente le temps discret. De ce processus, seules
gquelgues grandeurs sont observables (parfois, avec gliantes le sont). Les mesurés €
R™ sont généralement perturbées par des bhyits R™. La dimension du vecteur des bruits
peut étre fixée a celle du vecteur des observations sans plerigenéralité. Les bruits sont
définis comme des signaux n’étant pas directement liés allidan intime du processus.

La loi d’évolution d’un processus peut se définir par une fiomcf(.) linéaire ou non.
S'’il n'est pas autorégressif, le processus délivrera a staimk des mesures, des sorties,
s’exprimant ainsi :

dj, = f(si, xx) + b (2.8)

Un systeme autorégressif produira une mesure a un instgonif dépend de son état
interne, de I'entrée qui vient de I'exciter, dederniers états internes, dgderniéres entrées
d’excitation, et de seksorties précédentes :

d, = f(Sk, Sk—15 «+ s Skeiy Xky X1, -+, Xp—j, dp—1, dg—2, .-, dkfl) + b, (2.9)

Alinverse del(2.8), on reconnait parfaitement dans cedtaidre expression le caractere
dynamique du systeme. La majorité des systemes possedeariaotere dynamique.

Modéliser un systeme, qu'il soit auto-régressif ou nonjen@va en donner une repré-
sentation simplifiée en déterminant la fonction vectceig(l) et en estimant les paramétres
interness,. Cette fonction doit s’affranchir le plus possible de l'irdhce du bruit pour dé-
crire correctement le fonctionnement déterministe d’usté&ye. La modélisation est géné-
ralement plus complexe dans le cas d’'un systeme auto-sifgres

2.3.2 ldentification de systemes dynamiques

Si identifier un systeme permet a un modele de reproduire smpartement, alors les
modeéles connexionistes représentent une solution paanird’s. L utilisation des réseaux
de neurones ne permet cependant pas d’aboutir a une foromudatalytique de (2.8) ou de
(2.9), ni méme de connaitre les valeurs des parametredlidatibn d’'un modéle connexio-
niste permet par contre d’obtenir un “mapping” entre I'espdes entrées et celui des sorties
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FIG. 2.5 — Définition d’'un processus
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FIG. 2.6 — Schéma d’apprentissage pour reproduire le compertedun processus

du systeme. Sa précision dépend du nombre de neuronestlgphdde la complexité inhé-
rente de la structure du réseau. Les modeles connexionstmt pas des modeles paramé-
triques au sens conventionnel. lls ont leur propre reptasen et leur propres parametres
(les poids, les fonctions d’activation). A un stimulus drée, ils “répondent” par la sortie
gu'’ils ont appris a y associer. Comme ils possedent des dépaie généralisation, a une
entrée qui n'a jamais été présentée, ils retournent unans@pgui est en quelque sorte une
moyenne des sorties associées aux entrées les plus proches.

L'apprentissage d’'un processus passe généralement pgpoendssage supervisé, du
moins pour un systéeme défini par des entrées et des sortieginCge est illustré par la
Figure 2.6. Le systeme impose alors ses dimensions au réseaeurones qui est utilisé
pour reproduire son comportement. Aprés apprentissage, yo vecteur d’entrées a un
instant donné, le réseau de neurones délivre un vecteurtileaassi proche que possible de
celui du systéme. L'erreur entre sa propre sortie et cellsydteme sert a adapter ses poids
de sorte que I'estimation soit encore meilleure a la proehaération.

Pour prendre en compte explicitement le caractere dynamiun systeme avec un
modele connexioniste, plusieurs techniques peuvent &treéas. Une premiere méthode
repose sur l'utilisation d'un réseau de neurones récuwarde tout autre réseau capable
de capter, mimer et reproduire I'effet dynamique du systddme autre solution consiste a
fournir au réseau de neurones des signaux représentatifsactere dynamique du systéme.
Ceci se fait généralement a l'aide de lignes a retard, leurbnerdépend de la dynamique

17



2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam
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a) apprentissage avec des entrées retardées b) apprentissage avec des entrées et
des sorties retardés

FIG. 2.7 — Identification d'un systeme a l'aide de lignes a retard

du systeme. Pour étre performant, le réseau de neuronedigfmiser des informations per-
tinentes a travers les signaux des entrées ainsi que cespdies. La Figure 2/7 montre des
exemples d'utilisation des lignes a retard.

Les schémas d’apprentissage basés sur des lignes a rataettpat de mimer la fonc-
tion f(.) du processus dans le cas le plus général, celui du processuggressif. Néan-
moins, I'expression (2.9) se simplifie obligatoirementyae fonctiorf’(.) car siles vecteurs
x,, etd; sont disponibles, les paramétres intersyedu processus ne sont pas accessibles :

di, = f'(xp, Xp—1, -, Xpp—j, dpo1, di—a, ..., di—y) + by (2.10)

Il est possible d’apprendre l'inverse du systeme. La Figu8ea) montre que pour esti-
mer le systeme inverse, les sorties du systeme sont folgniestrée du réseau de neurones,
inversement, les entrées de commande du systeme devidementties de référence du ré-
seau de neurones. Apres apprentissage, le modéle coniséxiorime la fonction inverse
f~1(.) d’'un systéme ayant une fonction linéaire ou non linéjrg Ainsi, en connectant le
processus en série avec I'estimation de son inverse, léidorde transfert de 'ensemble de-
vient unitaire. Le réseau de neurone peut alors constituskgulateur sans boucle de retour.
L'intérét de ce schéma réside essentiellement dans leufaikays I'espace de commande est
identique a I'espace de sortie a controler.

Il est parfois intéressant de pouvoir disposer du Jacohiesysteme qui est sa dérivée par
rapport au temps. On congoit aisément que I'apprentissadaabbien du systéme revient a
estimer le lien entre les vitesses des entrées et des sbtiefignes a retard permettent d’ob-
tenir les vitesses a partir des signaux et de leurs valetaslées. La Figure 2.8 b) montre
le lien effectué par le modele connexioniste entre les déph@ntsAx, et Ay, respecti-
vement dans les espaces des entrées et des sorties (au lien €otre des positions;, et
yi). Cette facon de procéder permet par exemple de mettre eneogoe approche linéaire
locale, en particulier en utilisant également le vecteyen tant qu’entrée supplémentaire
pour le réseau de neurones.
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a) schéma d’apprentissage de I’inverse b) schéma d’apprentissage du
d’un processus Jacobien d’un processus

FIG. 2.8 — Différents schémas neuronaux d’identification d'ystéme

Ces techniques d’apprentissage permettent de disposeutilssde base pour élaborer
et mettre au point des lois de commande.

2.3.3 Principes des commandes neuronales
2.3.3.1 Généralités

Le réle d’'une loi de contrble est de maintenir certains étas systeme a des valeurs dé-
sirées malgré les effets d’éventuelles perturbations.ddesipes de contrble trés simples,
parfois méme mécaniques, sont employées depuis des adertsEns concepts sont tou-
jours encore utilisés de nos jours, mais les lois de commamu#ernes reposent sur de
véritables formalismes et sur une théorie du contrdle (rﬁ’r#{ 1992).

Aujourd’hui, on veut controler des systemes complexesagliségalement de les rendre
plus “intelligents”, c’est-a-dire plus automatises, plugonomes, plus performants, plus ra-
pides, tout en réduisant au maximum I'énergie utilisée. Qageaces complexifient large-
ment les systemes et leurs modeéles. Les lois de command@esiljusque la ne répondent
plus a ces contraintes. Elles doivent étre complétées matedbniques pour mesurer des
parametres de I'environnement du systeme pour étre plussted ou par des méthodes
de diagnostic pour compenser certains défauts comme daner Seal. d200$). L'utilisa-
tion des techniques de l'intelligence artificielle, et desd@les connexionistes en particulier,
trouve naturellement sa place dans les démarches qui gennétatteindre cet objectif.

Les principes généraux des commandes neuronales onttis p@r Narendra et Valvani
(1978) ; Narendrat al, (Tl98d)); Narendra et Parthasarathy (1990). Des extensionsté
proposées plus tard dar Widrow et Walach (1996). Des syathsisr les commandes neuro-
nales ont été proposées depuis dans (Méteal., 1990 ; Brown et Harris, 1994 ; Irwiet al.,
), ou dans (Ngrgaagd al, 2000).

Nous utiliserons les appellations introduites dans NaaeadParthasarat\hBL(EQO) pour
présenter les concepts élémentaires des commandes rleardeacontrdle adaptatif direct,
le contrble adaptatif inverse, le contréle adaptatif iadirle contrble adaptatif inverse-direct.
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

La Figure 2.9 montre ces différents schémas, certains eapssir un modele de référence.
Il est & noter que ne sont pas représentés les différentdsetaroduits pour multiplier les
signaux des entrées et des sorties afin de capturer la dynahiosysteme considéré.

Nous allons détailler ces schémas mais nous allons danseumgsrtemps discuter du
contrdle neuronal basé simplement sur I'apprentissagéngterise d’'un systeme.

2.3.3.2 Contréle neuronal direct basé sur I'apprentissagde I'inverse du systéeme

Le schéma de contrdle direct est basé sur 'apprentissatjienrse du processus. La
commande est réalisée en plagant le réseau de neurones ehdans un schéma série :
la commande de référence est fournie au réseau de neurantda dortie est alors la com-
mande du systeme. Lintérét de ce schéma provient du fail’gsigace de commande est
I'espace de sortie du systéeme. C’est un schéma de commamémertent simple, au point
ou il peut méme étre utilisé sans boucle de retour. |l estpegsmis en oeuvre, ses perfor-
mances étant relativement limitées. D’autres types de cmdm lui sont préférés comme
celles de la Fig. 2/9 présenté plus loin dans ce document.

L'inconvénient majeur de 'estimation de l'inverse d’'unsgyme provient du fait que,
dans la pratique, un systéme n’est pas toujours inversilgeut ne pas avoir de solution, ou
alors posséder plusieurs solutions. C’est le cas d’'un systiemt une sortie donnée peut étre
le résultat de plusieurs entrées distinctes. Comme exemplggut citer le cas d’'un systéme
robotique, ou différents angles de commande du robot agsmutt a une méme position de
I'effecteur dans I'espace de travalil.

Ce probleme trouve une solution en rajoutant des entrées délenconnexioniste. Elles
peuvent étre une mesure supplémentaire d’un parameétiegrgrtiu systeme, ou des lignes
a retard, et créent a un instant donné une information deexten{fixée par les données
antérieures dans le cas des lignes a retard) qui permeteleniiéér entierement le probléme.
Ce principe est généralement mis en oeuvre des que l'invansesgisteme est estimé par
apprentissage.

2.3.3.3 Contrble neuronal inverse-direct sans modele deféxence

L'estimation de l'inverse d’'un systeme peut étre utilis@éslan schéma de contrble basé
sur une boucle de retour. Ce schéma est appelé schéma ddecoatronal inverse-direct, il
est représenté sur la Figure 2.9 d). Sur ce schéma, on distd@x modéles connexionistes
qui sont en fait un seul et méme réseau de neurones. Il egtseqé dans deux “phases”
différentes, dans la phase d’apprentissage et dans la geasadcul de la sortie, autrement
dit en tant que commande du systeme. La fleche a l'intérieahdgue bloc neuronal montre
le sens dans lequel les informations traversent, des entegs les sorties. Comme souvent,
le réseau de neurones peut étre issu d’'un pré-apprentistgpeit poursuivre son apprentis-
sage avec une correction itérative des poids. La base @&apigsage utilisée influence for-
tement les performances de la boucle de commande. Il eshreandé d'’utiliser une base
d’apprentissage largement distribuée et bien uniforme tiaplage d’utilisation du contro-
leur (dans I'espace d’entrée du contréleur). Les perfonaarde la commande dépendent
largement du modéle inverse identifié par le modéle connéest®.
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En regardant de plus prés, on peut se rendre compte que é&irds@&eurones ne modé-
lise pas tout a fait I'inverse du systéme au sens strict (aside I'automatique, par exemple,
ou un bloc représente une fonction de transfert). Il preneffeth des entrées supplémentaires
puisque les signaux d’entrées sont composés de deux vedistincts. Ces entrées sont les
vecteursr, ety, qui ont la méme signification physique et qui sont définis daspace de
travail du systéme.

Il est possible d’étendre ce schéma de commande en inteodwia modele de référence.
Dans un souci de clarté, on qualifie le contréle neuronalrgesglirect en précisant s'il est
avec ou sans modeéle de référence.

2.3.3.4 ROle d'un modéle de référence

Un contrble neuronal peut étre référenceé ou pas selon guiase ou non sur un modele
de référence. On parle de “Model Referencing Adaptive CGh{MRAC), ou de contrble
adaptatif basé sur un modele de référence, lorsqu’un mat#eléférence est utilisé dans
le schéma de contr6le neuronal. Sur la Figure 2.9, seul lénsatde controle d) n’est pas
référencé par un modéle de comportement.

Le modele de référence prend généralement comme entrégnid sie commande,..

Il délivre un signal de référenam, dans I'espace de sortie du processus. L'objectif de la
commande est alors de forcer le processus a suivre la sortieodiéle de référence. Les
performances du processus se déterminent alors en foritiorodéle de référence. Le fait
d’insérer dans un schéma de contréle un modéle de référemoepd’imposer un modéle
de comportement a toute la boucle de commande, et pas seul@m@odele connexioniste.

2.3.3.5 Contrble neuronal direct avec modeéle de référence

Le contrdle neuronal le plus simple qui se base sur un mo@aiéférence est le contrdle
neuronal direct avec modele de référence. Il est égalempet@acontrdle neuronal référenceé
direct et son schéma est représenté sur la Figure 2.9 a).

Dans ce schéma, les parametres du contréleur, les poidseauée neurones en 'oc-
curence, sont directement ajustés grace a une erreur @leatre la sortie du modéle de
référence et celle du processugs,= m,; — y,.. En effet, il n’existe aucune grandeur dispo-
nible a laquelle comparer la sortie du modele connexioniste

Il existe d’autres variantes de schémas utilisant un modéleéférence, ce sont les
contrbles inverse et indirect.

2.3.3.6 Controle neuronal inverse avec modele de référence

Comme l'indique son nom, le contréle neuronal inverse avedaieode référence estime
I'inverse du processus et I'utilise de maniere détournées d commande. Ce principe est
illustré sur la Figure 2.9 b). Les deux modéles connexiesigtrésents dans ce schéma ont
des réles bien distincts. L'un estime le processus seul basant sur les entrées et les sorties
de ce dernier. Le second est utilisé en tant que contrélaurgmmmander le processus. Le
réseau de neurones utilisé en tant que contrdleur prendragat en entrée des grandeurs
issues du réseau d’identification. Ces grandeurs peuveexparples étre une vitesse, une ou
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

plusieurs sorties futures et donc prédites, etc. Le caurdieuronal adapte ses parameéetres
avec une erreur calculée par rapport au modeéle de référence m;, — yy.

2.3.3.7 Contrble neuronal indirect avec modeéele de référemrc

Le contrdle neuronal indirect avec modele de référencereautre schéma de contréle
qui se base sur deux modeles connexionistes. Ce schémasegtdobe du contrble neu-
ronal inverse avec modeéle de référence, il est représent@ sigure 2.9 c). Le contrdle
neuronal indirect avec modeéle de référence est plus rohustée schéma précédent auquel
il ressemble, puisque le réseau controleur prend en ergréeesmplément de I'entrée de ré-
férence, des parameétres déterminés par le réseau d’idatitifi ainsi que la sortie mesurée
du processus.

Ye

L

Y
controleur
I, 5 m \V_
»| modele de 50
référence +
r, ;
y modele de .
référence
a) schéma de controle neuronal direct b) schéma de contrdle neuronal inverse
utilisant un modele de référence utilisant un modele de référence

\

Xe Lm Y
Ll P

controleur

identification

|y modele de

référence identification
¢) schéma de controle neuronal indirect d) schéma de contrdle neuronal inverse
utilisant un modele de référence direct sans modele de référence

Fic. 2.9 — Différents schémas de contréle neuronal
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2.4 \ers des réseaux de neurones plus performants

Les schémas inverse et indirect possedent les avantagastsuypar rapport au schéma

direct de contrble (tous référencés) :

— Ces deux schémas se basent sur un modele estimé du proeessus(réseau de neu-
rones d’identification) ce qui permet de mieux tenir come changements brusques
de certains parametres du processus au cours du temps.

— Les taches d’apprentissage pour I'identification et leréd& sont indépendantes dans
ces schémas, les deux modéles connexionistes ont des Hlsg|yes bien déter-
miné, ce qui permet d’analyser leur comportement en cosaat® de cause. Dans
le schéma de contréle référencé direct, le réseau de neueffieetue I'apprentissage
et le contr6le de maniére liée au sein méme de la boucle téssement.

— La conception du réseau de contréle a travers les choixrdeses, le critére d’erreur,
'imposition d’'un nouveau mode de fonctionnement pour &ptér a son environne-
ment, qui peut se faire sans affecter le réseau d’ideniicat qui permet ainsi de
toujours profiter de son apport.

2.4 \ers des réseaux de neurones plus performants

Limmense avantage des modéles connexionistes sur la itdajies méthodes symbo-
liques de l'intelligence artificielle réside dans le pripeifondamental de I'apprentissage. En
disposant d’'un corpus d’apprentissage, un jeu d’exemphassid’'un processus, un réseau
neuromimeétique est capable d’en reproduire le fonctiorergrnen ajustant ses poids. Les
réseaux de neurones sont des approximateurs universeisipaieux : estimer un modele
linéaire ou non linéaire avec un modele connexioniste rseesouvent moins de parameétres
ajustables qu'avec les méthodes classiques de régression.

A juste titre, les sciences de I'ingénieur, de I'informaitiq du traitement du signal et du
contrble ont pris a leur compte les réseaux de neuronesifsfipour les appliquer dans
des domaines aussi variés que la classification, la préviodiagnostic automatique, la
reconnaissance de formes, la compression de donnéeshé&ake documentaire, I'optimi-
sation combinatoire, la robotique, etc. Pour preuve, l#grénts schémas de contréle dits
adaptatifs et basés sur des réseaux de neurones, reprissnamcipes fondamentaux de la
théorie du contrdle. Insérés dans des lois et des schémamtiéles, ils permettent d’aller
au dela des techniques classiques pour s’adapter aux chantge compenser les variations
de paramétres, compenser la non-stationnarité, évitapl@ de modele paramétriques trop
lourds (Slotine et Li, 1991).

D’un point de vue méthodologique, 'usage des réseaux denes artificiels n’est pas
toujours simple. La difficulté provient du fait que les dirs@ms d’'un réseau dépendent
fortement de la nature ou de la complexité du processustartr@uel que soit le modele
connexioniste choisi, le réglage des parametres resteusupne affaire de spécialistes.
On peut citer 'exemple des réseaux multicouches, pounkdsdl faut fixer le nombre de
couches et de neurones dans chaque couche cachée (ménegka adaptation des poids
est relativement aisée a implémenter). Enfin, les dimealités d’'un réseau de neurones ont
une influence sur la convergence. En effet, I'apprentiseagplus complexe lorsque les di-
mentionalités et le nombre de neurones sont éleves. Queaigsaltats théoriques permettent
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systemesigyaam

de fixer des bornes aux cas pratiqrﬁnik; 1995).

Avec des parametres adaptés au probleme a traiter, lesurésearomimeétiques per-
mettent souvent d’atteindre, et en apprentissage et enaiaéion, des taux de succes su-
périeurs a d’autres méthodes, qu’elles soient statistiqueanalytiques. En fait, la mise en
oeuvre d'un réseau de neurones dans le cadre d’une applicatie a ce que cette asso-
ciation soit le plus en accord possible avec I'environnenetrie phénomeéne étudié. On
cherchera donc a utiliser au maximum des connaissancesnii$gs sur le systéme mal-
gré que les modeles connexionistes soient doués de capdeifprentissage. Or, en ce qui
concerne les modeéles connexionistes, toute la difficutiéleédans le fait qu’il faut traduire
ces connaissances (sous la forme de représentations pégsidans leur espace paramé-
trique et structurel bien particulier.

Déterminer et fixer les parametres d’'un modeéle connexiersit se faire sur la base
de connaissances a priori sur le processus a modéliser miraéleo : nombre de neurones,
regle d’apprentissage fiable et efficace, coefficient d'apissage... Il en va de méme en ef-
fectuant un pré-traitement tel gu’'une normalisation, utheye, un filtrage, etc. Disposer des
valeurs initiales des poids ou optimiser la base d’appsatie peut €également permettre une
simplification de I'architecture neuronale. Les proprééti processus peuvent éventuelle-
ment suggérer des connexions répétitives et locales. Barss; il est souvent fort a propos
d’'imposer ou de fixer définitivement ces connexions locdlessque les poids ne sont pas
fixés par apprentissage, on parle de poids contraints. liamae récurrence dans les réseaux
de neurones est une technique judicieuse pour introdwisedd@ capacités d’apprentissage au
sein d’'un réseau. Les quelques connexions supplémengeregettent d’augmenter consi-
dérablement les capacités du réseau de neurones a mimeopegies dynamiques d’un
processus.

Les contributions et les avancées pour que I'association uiodele connexioniste avec
le phénomeéne étudié soit le plus en accord possible vont faam De multiples pistes
peuvent étre prises en compte pour développer des commaademales plus efficaces.
La liste suivante en dresse un bilan, elle n’est évidemmasneghaustive. Il est possible :

— d’optimiser les capacités d’apprentissage d’un neu%@wet al, 199$) ;

— d’améliorer 'adéquation algorithme/architecture piinar pleinement profit de la pro-

priété de parallélismé (Omondi et Rajapalkse. ?006) X

— d'injecter des signaux représentatifs de connaissangesraou de I'application étu-
diée ou de son environnement (Xtial, 1998) ;

— de chercher le meilleur compromis entre apprentissadgebéd local, c’est-a-dire ne
mettre a jour que les poids impliqués et sollicités a un dtisplutdt que tous a chaque
fois {Wedqeet al, 200$) ;

— d’élaborer des structures modulaire et hiérarchique oségs de plusieurs blocs neu-
ronaux (Caellit al, 1999);

— de tirer profit d’'une combinaison telle que réseaux neumstiques/logique
floue (Brown et Harris, 1994), ou réseaux neuromimétiquedéies statistiques
dThiria etal, 1997), ou d’'une association avec d'autres techniquesenco

— de rapprocher les modeéles connexionistes vers des femmeditels que les espaces et
’Ie&wombres complexds (Nit{a, 2&)00) ou les représentati@nat kZamarren@t al,
2000);
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— de reproduire les vertus des modeéles de neurones plugiigjo&s pour les appliquer
aux sciences du contrdle et du traitement du siaQQ L

— etc.

Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer et approfaaitaines de ces pistes. Ma
contribution porte notamment sur le développement descitégal’apprentissage, sur I'op-
timisation d’'un neurone formel ou d’un réseau, sur le dgygdment d’architectures modu-
laires, sur l'insertion de connaissance, sur la combimaiis modeles connexionistes avec
d’autres techniques, le tout dans I'objectif de rendre mmmandes neuronales plus effi-
caces.
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Memory believes before knowing remembers. Believes longer
than recollects, longer than knowing even wonders.

William Faulkner, Light in August, chapt. 6, 1932

Ameélioration des commandes
neuromimeétiques

3.1 Introduction

3.1.1 Généralités

ENTRE perception, cognition ou modélisation, et action, lesrsms du traitement du si-
gnal et du contréle ont de nombreux points communs avec $esuv& de neurones ar-
tificiels. La perception, c’est les capteurs ou les sengsausles premiers, c’est les signaux
stimulants pour les seconds. La cognition et les modélesyreune forme de connaissance
qui dicte un modele paramétrique physique pour les premiersont les mécanismes de
I'apprentissage qui détermine la connaissance dans unlenadr parametres particuliers
pour les seconds. L'action, c’est la commande, la consignégulation et I'évolution pour
les premiers, c’est la réponse a un stimulus pour les seconds

Des différences existent cependant, par les approchesepdormalismes. Aux pre-
miers, une connaissance issue d’une modélisation rigearewx seconds une connaissance
construite & partir d'un corpus d’'apprentissage. Nous sesgonvaincus que les rapprocher
permet de repousser les limites des traitements et desda@srmdmande.

Les schémas de contrdle neuronaux introduits dans le cagécédent témoignent de
I'intérét de favoriser les interactions entre ces deux eptg Ces lois fondamentales ont
été étendues, et on trouve aujourd’hui des schémas de lomtodlernes dotés de capacités
d’apprentissage. Des modeles connexionistes ont étéintsoavec succes dans des lois
de contréle optimal du type H2, ou dans des régulations LQ@e@r Quadratic Gaussian)
Huntet alldl992).

Quelle que soit la tache réalisée, I'utilisation de modé@@mexionistes n’est pas triviale.
Aucune regle établie ne permet de déterminer de maniérdugbkes parameétres intrin-
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séques d’'un réseau de neurones. Si on sait prouver la cemoerge la majorité de modeles
connexionistes aux dimensions inférieures ou égales 4 delgyne théorie n'a été généra-
lisée au-dela. La course aux dimensions, nécessaires giimee des systemes complexes,
engendres des codts algorithmiques pas toujours comgmakiec les systemes de calculs.

Pour repousser les limites a la fois des méthodes d’idegtidic et de contrdle, mais aussi
pour contourner les limitations des modéles connexionigtéaut favoriser les interactions
et les échanges entre ces deux mondes. L'application dd@avéde neurones doit se faire le
plus en accord possible avec I'environnement et le prosasglentifier ou a contréler.

Les pistes qui ont été privilégiées et explorées sont bméeve présentées ci-dessous
avant d’étre détaillées plus loin dans ce document.

3.1.2 Champ des investigations

Les pistes que nous avons exploré sont les suivantes :

1. 'optimisation d’'un neurone en tant qu’élément unitaire td@tement de l'informa-
tion : Bénédic \(2007.)II s’agit d’optimiser un neurone afin d’'augmenter ses cdapac
d’apprentissage, afin gu’il soit moins sensible aux “brietsque sa structure de calcul
soit plus adéquate pour une implémentation matérielle.

2. I'élaboration d’organisations neuronales modulaireblermann (T2004) Il s’agit de
décomposer un probléeme complexe en plusieurs sous-preblamins complexes, et
de les apprendre a l'aide de réseaux neuronaux qui coopgoantéaliser efficace-
ment la tdche complete.

3. la prise en compte explicite de connaissances a pti@hld Abdeslam (200$) I
s’agit d’introduire explicitement des connaissances arpdans I'architecture d’ap-
prentissage sous forme de signaux synthétisés repréfedtaprocessus et de son
environnement.

4. la coopération efficiente entre apprentissage et d’auEebmiques\Massounﬁ \(200?1)
Il s’agit d’associer d’autres techniques aux réseaux deames afin que chacune
contribue a I'ensemble de la tache en effectuant la partie laguelle elle est le plus
prédisposée.

Ces axes de recherche ont nécessité plusieurs années dexitrdsaont conduit a
'encadrement de quatre théses déja été soutenues, chexplogant un de ces axes :

Hermann (T2004) Ould Abdeslam (2005) Massoum \(ZOOV) Bénédic \(2007.) D’autres

aspects méritent encore d’étre considérés, nos investigase poursuivent a travers
des théses en cours, celles Taleb {en cours, sout. prévue en 2010t de Nguyeﬁ
(en cours, sout. prévue en ZOiO)

Les propositions apportées trouvent leurs finalités dasharitification et contréle de sys-
temes concrets. Pour mener a bien ce type de recherchené@asdsaire de développer des
expérimentations représentatives de cas concrets. Mamagést donc tout naturellement
orientée selon deux axes :

— un axe théoriqué travers des développement d’approches neuronales slagaas-

pects cités ci-dessus,
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— un axe expérimental travers le développement et la mise en oeuvre d’outils ebohe
posantes de deux plate-formes expérimentales, 'une dersgs robotiques, I'autre
de systémes de puissance.

Au niveau applicatif, nous nous sommes intéresses a $atibn des techniques neuro-
mimétiques pour d’une part réaliser des taches d’assemisst visuel en robotique mani-
pulatrice, et d’autre part pour identifier et compenser Is®tsions harmoniques présentes
dans les réseaux électriques.

3.1.3 Champ des applications

Une tache d'identification et de contréle n’est pleinemdmtLdie qu’a partir du moment
ou elle supporte la confrontation au monde réel. Les vatidatexpérimentales sont inté-
ressantes a plus d’un titre. Elles permettent de prendreoempte divers aspects tels que
I'implémentation, la faisabilité de la mise en oeuvre, laustesse face a divers bruits et
frottements, les colts algorithmiques et financiers, etc.

Les techniques neuronales proposées ont été principaleppliquées a deux problé-
matiques majeures :

— I'asservissement visuel d’'un bras robotique maniputateu

— la compensation de distorsions harmoniques a partir dilnéraa de filtrage actif,

(APF, Active Power Filter).

Ces problématiques, ainsi que les stratégies adoptéegespectivement illustrées par
la Figure 3.1 et par la Figure 3.3 (pages 30 et 34). Elles sprésentatives des défis mo-
dernes posés a I'automatique : contrbler et rendre plusanties des systemes complexes,
fortement non linéaires, avec de nombreux parametres @otatins qui dérivent ou qui va-
rient dans le temps, etc. Ces problématiques sont cependisasiment vastes pour conte-
nir plusieurs “sous-problemes” extrémement intéressanpsrfois méme autonomes. Elles
sont suffisamment typiques pour autoriser les approchedajipees a étre appliquées sans
grandes modifications ni efforts a des cas différents afin d&montrer leur généralisation.

Chaque problématique représente un projet de rechercheifigiee dans lequel je me
suis inséré. J'y ai participé et ai contribué dans le butaligsr les modéles connexionistes.
A chaque fois les développement théoriques ont été consgbéiédes manipulations expé-
rimentales. Des plates-formes expérimentales ont dépékspspécifiquement pour chaque
problématique (Figure 3.2 et Figure 3.4). Le Tableal 3.4€&8) donne un apercgu synthé-
tique des contextes, des objectifs scientifiques, des émudiiques ainsi que des solutions
apportées. Ces projets sont décrits de maniere plus détailtiessous.

3.1.3.1 Asservissement visuel robotique

Le projet d’asservissement visuel a commencé en 1991 aaeivée de J.P. Urban dans
I'équipe du MIPS alors dirigée par J. Gresser. Ce projet, @take sur plusieurs années, a
été mené avec différentes sources de financement ; €anvention tripartite avec les CL

1CL : Collectivités Locales
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

téte robotique

r =~ 2 (4 degrés de libertés) bras robotique
A munies de 2 caméras CCD (7 degrés de libertés)

Ipiziny

cible

controleur

S N —
- _ S e a) bras manipulateur évoluant dans
5 — < (Y < « T . z
_ ~ =e . une scene tridimensionnelle observée
b " par un systeme stéréoscopique
- &=

traitement d’images

b) principe de la boucle d’asservissement visuel

FiG. 3.1 — Approche neuromimétique de I'asservissement viduel robot

et une entreprise (Telmat), CﬁERQ94-99, CPER 2000-06, FEDERainsi que des fonds
propres. On peut estimer que les montants investis danogat pur la période 1991-2004
représentent approximativement 750 G20

Historiquement, I'asservissement visuel a été le premiejepdans lequel je me suis
impliqué. J’ai commenceé a travailler sur ce projet avec ntages de recherche de DEA
puis avec mes travaux de thé{Wira] 1997, 2002b) Plusieurs autres théses se sont insérées
dans ce projet, certaines contributions décrites un pesl Ipin dans ce document y sont
plus ou moins liées. Toutes ne sont pas citées, mais on peuiomeer celles dIer
(1999), Kara\(2003) dtlermann 62004) Les deux premieres théses ont été dirigées par J.
Gresser. La derniére, celle gfermann d2004)a éte dirigée par J.P. Urban. J'ai participé a
son co-encadrement a hauteur de 30%. J'ai collaboré avewtess étudiants en these ce
qui a donné lieu a des publications communes. Ce projet a pelenconstruire un savoir,
un savoir-faire dans I'application des techniques neumodtigues au domaine du controle
des systemes complexes. Un robot est par excellence umeytééressant puisque tres
fortement non linéaire, multi-variable, a la géométriguenplexe et pourvu de singularités,

2CPER : Contrat de Projet Etat-Région (anciennement Comérian Etat-Région)
SFEDER : Fonds Européen de Développement Economique et Régio
“DEA : Dipléme d’Etudes Approfondies
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téte robotique
munie de 2 caméras CCD

processus de
a synchronisation

bras robotique des données

manipulateur

—

l traitement des images \l!,

FIG. 3.2 — Plate-forme expérimentale pour les taches d’assamwient visuel

etc. Ce projet a également donné lieu a de nombreux stagestaeaeke d’étudiants en DEA
ou en M2R.

Le défi posé est la coordination main-oeil en robotique avecapproche neuromimé-
tique. La tache robotique générique consiste a positiolreféecteur du robot sur une cible
dans son environnement de travail, percu par un systemesata\diomposeé de deux 2 ca-
méras CCD montées sur une téte robotique dédiée et ayant gegtes de liberté (DOF,
Degree of Freedom). Cette tache est représentée par la FHdurl s'agit d’élaborer un
contréleur neuronal, qui, a partir des données sensajéie coordonnées articulaires du
bras et de la téte, et des coordonnées images de la cible ‘efffdeteur, calcule la com-
mande articulaire du robot pour annuler I'erreur de positlans les images.

La spécification de la tache robotique n’est pas naturelieg pbomme, puisque l'er-
reur est exprimée dans I'espace des images. La Figure 3.frename des réalisations les
plus complexes que nous ayons mis en oeuvre. Dans cette wartig, le probléme spéci-
fié implique une dimensionnalité importante pour un unicggeau de neurones puisque le

SM2R : Master 2iéme année avec I'option Recherche
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

vecteur d’entrées posséde 10 parametres. La tache d'assenent a alors été réalisée avec
plusieurs modules neuronaux, en décomposant I'espacawde! tdu bras robotique. Nous
avons pu démontrer un bon apprentissage des réseaux, d@odei bien les structurer.

Les contréleurs neuronaux ont été validés par des simotagb ont été évalués expeé-
rimentalement. Une “plate-forme robot-vision” a été comse dans les locaux du MIPS.
Basée autour d’'un bras manipulateur et d’une téte robotiguam deux caméras, elle est
illustrée par la Figure 3/2. Elle a servi a I'étude de plusselypes de contréle neuronal.
Elle a nécessité de nombreux développements matérielgietels ainsi que des travaux
de modeélisation des robots et des systemes de vision titsndans des environnements de
simulation basés sur Matlab et des applications écrites €m-£/

3.1.3.2 Compensation d’harmoniques

Je me suis inséré dans le second projet en 2003 avec le déluthse de D. Ould
AbdeslamOuld Abdeslam (2005) Ce projet a été congu et initié par J. Mercklé du MIPS
et F. Braun de 'ULP de Strasbourg. Il associe trois laboratoires de rechereti&si de la
France et est basé sur la mise en commun de leurs compétencglementaires. Ces com-
pétences réunissent les systemes électriques, I'intégrélectronique, et les commandes
intelligentes.

Ces trois laboratoires sont :

— le GREEN (antenne de Strasbourg, située a PINFHRe Strasbourg),

— I'InESS de I'ULP de Strasbourg,

— et le MIPS (Modélisation, Intelligence, Processus et&ysk) de PUHA®.

Il s'inscrit dans un projet intitulé “Conception intégréesyestéemes électroniques de com-
mande” soutenu par la région Alsace avec le CPER 2000-20060uiers a été renouvelé
avec l'exercice 2007-2013 du CPER. Le montant des aides akboaé MIPS est d’envi-
rons 90 00C€ pour la période 2000-2006, et 215 080ont été demandé pour la période
2007-2013.

Ce projet concerne la compensation d’harmonigues et leauxagie plusieurs théses
s’y sont insérés : Schwab (ZdO@uld Abdeslam (2005) Bénédic \(2007)et\Nguyeﬁ
(en cours, sout. prévue en ZOiO)La premiere s’intéressait aux stratégies de commande
d’actionneurs synchrones. Celle @aild Abdeslam (ZOOE)a été co-dirigée entre TUHA
de Mulhouse et I'ULP de Strasbourg par respectivement Jchiteet F. Braun. J'ai parti-
cipé a son co-encadrement a hauteur de 30 %, avec D. FlieNeAeChapuis, elle portait
sur l'utilisation des techniques neuromimétiques pourdamande d’un filtre actif paral-
lele. Celle deBénédic \(200(7)était dirigée par J. Mercklé, je I'ai co-encadré a hauteus@le
%. Elle étudiait I'optimisation du neurone formel en vue Euimplémentation matérielle
robuste dans une structure homogéne de calcul. La derni@ramencé en septembre 2007,

SULP Université Louis Pasteur

"GREEN : Groupe de Recherche en Electrotechnique et Elégtrele Nancy qui est rattaché a I'Institut
National Polytechnique de Lorraine et a I'Université HéPwincaré de Nancy

8INSA : Institut National des Sciences Appliquées

9INESS : Institut d’Electronique du Solide et des Systémes

10UHA : Université de Haute Alsace
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3.1

Projet

| “compensation d’harmoniques |

Leaders

J. Mercklé (Pr.), F. Braun (Pr.)

J.P. Urban (Pr.), J. Gresser (Pr.)

Financements

CPER 2000-06 + 2007-13

CL, convention tripartite, CPER
1994-99 + 2000-06, FEDER

Introduction

“asservissement visuel robotidu¢

117

Montants 305 000€ 750 000€

Probléma- * principale : identification des |  principale : approximation d’ung

tiques harmoniques et commande d’un| fonction robot-vision (fonction
onduleur avec intégration géométrique inverse)
matérielle
* associées : suivi de fréequence,| * associées : vision active,
compensation du déséquilibre, | commande prédictive, traitement
correction du facteur de d’'images, planification de tache,
puissance, transmission optimale suivi de cibles mobiles, évitemer
de la puissance disponible, etc. | d'obstacles, etc.

Etat de I'art (Bruyant, 1999), (El Shatshat, | (Chaumette, 1990), (Hashimoto,
2001), (Arrillaga ZMJ (Akabi, 1993), (Hutchinsoret al., 199$),
2005), (Akagiet al, 2007) Chaumette, 1998), (Martinet,

1999), (Baeten et Schutter, 2003
Nos décomposition de Fourier avec | estimation linéaire locale en

contributions

Adaline, différents schémas de
contrble neuronal

combinant SOM et Adaline,
plusieurs commandes neuronale

S

Remarques

1. structure de calcul

neurone),

s’écrire dans plusieurs
espaces (courants,
puissances, fréquentiel,
etc.),

implémentation sur carte
DSP et FPGA,

. temps-réel a 0.5 ms,

probleme : variations de la
charge non linéaire,
déphasage, déséquilibre d
systeme triphasé.

homogene (un seul type de

. le probleme se décompose
en plusieurs taches et peut

plusieurs architectures
neuronales peuvent
convenir,

. une tache principale est la
commande avec une erreu

dans plusieurs espaces
(image, 3D, angulaire),
décorréler les informations
visuelles

plusieurs PC qui
communiquent sur un
réseau dedie,

temps-réel vidéo (33 ms),

singularités (probléme
inverse).

de position qui peut s’écrire

probleme : dimensionalités,

=

TAB. 3.1 — Descriptif et contexte des projets scientifiques
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

charge
non linéaire

Cr
R
I
LsC LsC Ls T iy Sy Ry e
1 1
RS RS Rs| | i
1 1
i ) ) i extraction de
AC| AC| AC | filtre de sortie i la fréquence
i du 3éme ordre i Lo
i ( i : du réseau
: en "T") |
1 1
1 1
1
= i onduleur :
source 1 en tension i
] .
i 1 5E i extraction des
1 1
i B ! composantes
1 .
i 1 directes de
i i latension
| |
! fipigh !
i > i
| 3 1
: Iref !
1
1 1
commande | ) :
1
de ; > W Slgnfill' :
1 >onduleur i triangulaire i
1 1

identification des courants harmoniques
et de la puissance réactive
+ régulation de la tension
aux bornes du condensateur

FiG. 3.3 — Approche neuromimétique d’un filtre actif paralléle

elle est en cours sous la direction de J. Mercklé. Je pagticipon encadrement a hauteur de
30 % avec D. Flieller et D. Ould Abdeslam. Elle vise a géngedilies commandes neuromi-
métiques des filtres et des actionneurs. A cela s’ajoutenbdereux stages de recherche
effectués par des étudiants inscrits en M2R aussi bien dA'dida I'ULP de Strasbourg.

L'objectif consiste a établir la commande d’un filtre actérpllele (APF, Active Power
Filter) avec une approche neuromimétique. Il s’agit d’iifear et de compenser les distor-
sions harmoniques présentes dans un réseau électriquetbasmon. La Figure 3.3 illustre
I'utilisation des réseaux de neurones au sein du schémaAPlin Les diverses fonctionna-
lités représentées sur cette figure et qui entrent dansal@gie d’identification et de com-
mande ont été implémentées par des techniques neuromireetiq

— pour améliorer les performances,
— obtenir de nouvelles possibilités de fonctionnement (@emsation sélective des har-

34



3.1 Introduction

\ 7y T
/-\./ / A — LL
A R L
source triphasée iin; iing, 1s v, Vo
(100 'V, 500 VAR, e — charge non linéaire
50 Hz) onduleur + &
filtre capteurs capteurs
de courant de tension
passe bas
conception
T [
e
[CaSPACE] carte Ds1104 o
I processus temps-réel i <i —
: pour le contréle du i - Matlab/Simulink
i filtre actif parallele ! - programmation en C
--------------------------- ! - Real-Time Toolbox (RTT)

FiG. 3.4 — Plate-forme expérimentale pour la compensation @esdniques

moniques, réduction du facteur de puissance, correctiatédaquilibre, etc.),

— et tendre vers une structure homogéne de calculs (effcipotr I'intégration

conjointe logicielle/matérielle).

Ces travaux ont nécessité de nombreux tests de simulasamtlité suivis par des vali-
dations expérimentales. Une “plate-forme technologigregirésentée par la Figure 3.4 a été
construite a cet effet dans les locaux de I'INSA de Stragipdugs éléments ont été modé-
lisés dans des environnements de simulation basés surtV&ittaulink et des applications
écrites en C/C++. En plus de permettre la validation expétiatenles lois de commande
neuronales, la plate-forme permet une certaine experéias th méthodologie d’intégra-
tion temps-réel des systemes de commande complexe. EB&tce@maturellement un trem-
plin vers le monde industriel a travers des projets de teahde compétences, des contrats
CIFREY, etc.

3.1.3.3 Portées des projets scientifiques

Les projets d’asservissement visuel et d’'identificatioml@tcompensation des harmo-
nigues permettent de fixer un cadre large d’applicationsisNawons a chaque fois, des que
possible, étudié la validité des contrdleurs neuronauxgggrort a d’autres applications afin
de vérifier qu'’ils ne restent pas spécifiques a une applicatiécise.

Si les projets fixent une ligne conductrice a suivre, plusiguoblématiques s’articulent
autour. Dans le cas de I'asservissement visuel, la commagwenale du bras robotique est
la problématique centrale. Autour, on peut distinguer :denmande référencée capteur, la
vision active, la prédiction des informations dans les iesade suivi de cible, la reconstruc-
tion tri-dimensionnelle de I'espace de travail, le traigmhdes images, la perception visuelle
(reconnaissance des objets de la scéne dans les imag#sitica oculaire, les problemes

HCIFRE : Convention Industrielle de Formation par la Recherc
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

Problématiques | Section | Production scientifique associée

- asservissement visuel robotique | 3.3 (p/43) | travaux de DEAWira, 1997
- commande du bras robotique 3.3 (p/43) travaux de thés@nira, 2002b)

- suivi de cible 3.3.4 (p/ 50)

- vision active 3.3.4 (p! 50)

- prédiction des informations (p! 88) | co-encadrement de thése :
proprioceptives dans les images dHermann, 2004)

- commande prédictive
* identification et compensation 3.4 (p.57) co-encadrement de theses :

des harmoniques Ould Abdeslam, 200$)

- identification d’harmoniques 3.4 (pl57) ,Bénédi&ZJlM

- estimation de fréquence 3.4 (pl57) Massoum, 2007)

- estimation des composantes direct€s4 (p! 57) Taleb,

de la tension en cours, sout. prévue en 2010)
- compensation sélective des 3.4 (p/57) (Nguyen,

harmoniques en cours, sout. prévue en 2010)

- transmission du maximum de 3.4 (p/57)
puissance disponible

- commande d’onduleurs 3.4 (p/57)
- commande de moteurs 3.5.2 (pl 80)
- développement d’'une 3.2.4 (pl 40)

implémentation matérielle et
homogene (pour I'exécution des
calculs liés aux neurones)

TAB. 3.2 — Applications ayant servies a valider des approcheongmétiques

des occlusions, I'évitement des obstacles, la planifinai®trajectoires, etc. Dans le cas de
I'identification et la compensation des harmoniques, agipaent : |'utilisation de différents
types de filtre actif (parallele, série, hybrides...), I&mration de la qualité des signaux au
sens le plus large (facteur de puissance, déséquilibta.syrveillance des réseaux de dis-
tribution électrique, la prédiction de la consommationné'gie, I'estimation et le suivi de
la fréquence, l'identification et la commande de I'ondujesic. Le Tableau 3.2 récapitule
de maniére pragmatique les différentes problématiquesiébs au sein des deux projets de
recherche.

3.1.4 Organisation de ce chapitre

Les projets de recherche sur I'asservissement visuel icp®oet sur I'identification et
la compensation d’harmoniques servent de cadre pour dip@iale nouvelles méthodes
d’identification et de contrble basées des modéles connisx&s.
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3.2 Optimisation d’'un neurone formel

Mes contributions dans ce domaine suivent les quatre aXasirmtéoduits. Ces axes
sont développés dans les sections suivantes qui abordaptitisation du neurone for-
mel, le développement d’architectures neuronales maeslaiintroduction explicite dans
les modeles neuromimétiques de connaissances a priaiigai@ 'association d’un appren-
tissage avec d’autres techniques. Ces différents dévetuame seront suivis d’'un bilan et
de quelques remarques de conclusion.

3.2 Optimisation d’'un neurone formel

3.2.1 Contexte

Les réseaux de neurones artificiels sont tous constituésgitande nombres de cellules
elémentaires qui sont des unités de traitement d’'infoomatpouvant fonctionner en paral-
lele. Il faut cependant remarquer que ce type de parallélismassif se situe a un niveau de
granularité bien plus fin que celui des machines parallaasles disponibles. A ce jour,
celles-ci ne permettent pas encore de saisir le parallélisherent aux modéles connexio-
nistes (Gordon et Paugam-Moisy, 1997).

Pour tirer pleinement profit de ce parallélisme, les modetesexionistes doivent étre
portés sur des structures matérielles de calculs qui soaliglas et homogénes. De plus, le
neurone formel se doit d’étre le plus proche possible delaeire matérielle sur laquelle il
sera implémenté. Il se doit de prendre en compte certaiestspon négligeables et propres
aux structures matérielles de calculs.

Nous allons chercher a optimiser la cellule élémentaireegtiia base de la majorité des
architectures neuronales car la difféerence majeure elé® ree provient généralement pas
des neurones en eux-méme, qui sont “fonctionnellementitigees, mais de la fagon dont
ils sont organiseés et de la méthode d’apprentissage quicenutié L'optimisation du neurone
formel s’entend dans le sens ou il doit étre plus adéquat amyplémentation matérielle, ou
il doit étre moins sensibles aux bruits, et sens pertes decdap d’'apprentissage.

Le probléme est cependant complexe et le neurone ne pewosaléré dans toute sa
geénéricité. Le point de départ de notre démarche sera uomegui se destine de maniére
naturelle & une implémentation matérielle : le neuronautz@ile du CNN (Cellular Neural
Network) de Chua et Yang (198@a,b).

Les CNN possédent un autre avantage sur bien d’autres rédeawaurones artificiels
puisqu’ils sont moins soumis a des choix arbitraires quetds réseaux pour fixer leurs
parametres (nombre de neurones, nombre de couches, amieexdon pleine ou partielle).
Leur structure rigide a permis d’éliminer la plupart de dagix, mais elle a rendu inefficace
les nombreux algorithmes d’apprentissage développéslesautres réseaux. La recherche
sur les CNN a du se focaliser sur des techniques de prograomaatalytique sur la base de
connaissances du fonctionnement interne des neuronetacel$. Les CNN peuvent donc
se “programmer” de maniere analytique. Les poids peuveaid&terminés ou calculés, pas
seulement a partir d’'un jeu d’exemples, mais égalementta garme description formelle
d’'une opération a implémenter.

C’est cette description formelle, traduite dans nos travatravers un nouveau forma-
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

@@%@ @@S@@ o /
@@@% @%@ o

~

/
(O neurone de la couche de sortie
. @ faux
(O neurone de la couche interne
(O neurone de la couche d’entrée O vrai
a) architecture d’un Cellular Neural Network b) représentation d’une fonction logique
(CNN) a deux dimensions a seuil avec sa famille génératrice

marquée par les points rouges

FIG. 3.5 — Représentation de I'opérateur réalisé par un CNN pamsidlé génératrice

lisme appelé famille génératricd;Bénédicet al. 200$)qui a permis d’optimiser le neurone

formel.

3.2.2 Analyse du neurone artificiel du CNN

Les réseaux CNN de Chua et Yang (1958a,b) poussent a I'exteénwibn de parallé-
lisme. Dans cet objectif, tous les neurones du CNN exécutensaule et méme opération.
Chaque neurone est connecté a ses plus proches voisinsséideosne entrée et une sortie.
La Figure 3.5 a) montre 'architecture d’'un réseau CNN a demredsions.

L'expression suivante donne I'évolution dans le temps tjoornexprimé pat) de I'état
interne d’une cellule neuronale :

dx(t)

— = —2(t) + AxN(y(#) + B+ N(u(®) + 2, (3.1)

ouz(t), u(t) ety(t), tous les trois des scalaires, représentent respectitdétaninterne du
neurone, son entrée et sa sortie.

La matriceA contient les poids des connexions avec les sorties et lacm@trceux des
connexions avec les entrées. Le termest un terme de biais. La particularité d’'un CNN
est d’avoir des neurones qui sont tous identiques, ainsrdesirs deA, B et z sont les
mémes pour toutes les cellules d’'un CNN. La foncth) est une fonction de voisinage et
le symbole %” est utilisé pour exprimer le produit de convolution (lifré&.

La sortie d'un neurone, notégt), est donnée a partir de son état interg a travers
une fonction d’activation linéaire par morceaux :

y(t) = 5(l(t) + 1| — |a(t) — 1]). (3.2)
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3.2 Optimisation d’'un neurone formel

L'idée consiste a simplifier quelque peu le neurone afin quefe@actionnement puisse
étre décrit par une fonction logique a seuil appelée TLF€$hold Logic Function en an-
glais). Les outils théoriques utilisés pour décrire et rojer les TLF peuvent alors étre
employés de maniére naturelle pour formaliser et “synébétieurs pendants neuronaux.

3.2.3 Neurones binaires et fonctions logiques a seulil

Limplémentation du neurone d’un CNN est un processeur gge comme le sug-
gere la formulation sous forme de représentation d’étahélermpar les expressions (3.1) et
(3.2). Son implémentation se fait donc “naturellement” gne cible matérielle, les infor-
mations sont alors des signaux électriques, les traitesreffactués par des circuits élec-
triques. Pour plusieurs raisons, des erreurs de quanbiccaeuvent apparaitre durant leur
fonctionnement. En se répercutant, ces erreurs peuveamerle comportement du neu-
rone. On parle alors de “bruit interne”. De nombreux travaisent a optimiser I'opéra-
tion réalisée par le neurone afin de s’affranchir le plus iptesslu bruit interne. On peut
citer Hanggi et Moschytz (2000) ; Picton (2001); Celinskal. (2001); Monnin (2003),
ainsi que plus récemment Chen et Chen (20b5): Ghen 62006). Avec les avanceées ré-
centes réalisées dans le domaine des supports matériglgl@ tles technologies FPGA
(Field-Programmable Gate Array) ou VLSI (Very-Large-Scahtegration) par exemple,
I'optimisation des neurones du CNN continue a susciter deéfét. Les récents travaux
de Xavier de Souza (2007) aboutissent a une implémentatidh dfficiente d’'un CNN.

Dans \(Cirste@t al,, 2002), une meéthodologie est proposée pour I'implémemntaiir un
support FPGA de neurones génériques a entrées/sortié@ebjrtpi prennent comme valeurs
+1. L'idée repose exclusivement sur la similitude entre lefrageurs logiques et I'opération
réalisée par des neurones binaires. Des portes logiquesnsarréaliser un neurone formel
par une structure matérielle “digitale”. La méthodologimatit a un algorithme qui auto-
matise le processus de conversion mais qui n’optimise notehlme portes logiques, ni les
calculs.

On comprend que les neurones binaires s'implémentent endos aisément sur des
cibles matérielles. Les neurones binaires permettent aleseé toutes sortes d’opérations
relativement simples. Si leur état interne est égalemestteiat a des valeurs booléennes,
alors le comportement du neurone s’assimile a une rLF (MDM) :

y(t —o0) =1
A «N(y(t)) + BxN(u(t)) —z(t) > —= (3.3)
Vt>0

En fusionnant les matrices, B de (3.3) au sein d’un unique vecteur de poidd’opé-
ration réalisée par un CNN devient la TLF générictieléfinie par une somme pondérée et
seuillée :

F(s)=(wxs>Th)= (i w;s; > Th) : (3.4)
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ou les différents poids); et les entrées; sont respectivement les éléments des vectewgs
s. Le seuilTh s’exprime en fonction de définie dans (3.3) avec Chua et Yang (1988b) :

Th = (1—ap)z(0) — z, (3.5)

ol ag > 1 est le poids d’auto-connexion de. Le neurone cellulaire est ainsi parfaitement
définit par les attributs qui définissent une TLF, sejts et T'h.

Le formalisme proposé ci-dessous permet de considérer unome cellulaire comme
une TLF. Dés lors, les théories propres aux fonctions Ic@(ﬂKohaviB) peuvent s’ap-
pliquer & la synthése de neurones.

3.2.4 Nouveau formalisme pour la synthese des neurones

Une étude analytique des TLF a permis d’aboutir au principeedfamille génératrice.
En effet, les propriétés spécifiques des TFL, en particldies propriétés algébriques telles
gue la symétrie et la monotonie suggérent d'utiliser lestions spectres pour décrire une
TLF. Une famille génératrice est un tableau de vérité de fectfon spectre d’'une TLF.
De plus, les lignes identifiées comme redondantes par uregsas de généralisation sont
éliminées.

Concretement, on considere le spectre’'une TLF F dKohavi,@S). Cette écriture
permet de voir que certains vecteurs d’entré& dent généres par d’autres. lls représentent
en quelque sorte une forme de redondance d’informationsgémble des vecteurs qui n’ont
pas été générés par d’'autres vecteurs, et pour lesquelsitadiospectre est vraie, constitue
la famille génératrice notég@. Les vecteurs qui en font parties sont alors appelés des vec-
teurs générateurs. Le nombre de vecteurs regroupés dariaritie génératrice peut étre
intuitivement considéré comme une mesure de la complegité @LF correspondante.

La famille génératric&; d’'une TLF est uniquéBénédi&, 2007) Elle représente de ce
fait une alternative intéressante aux formulations plassitjues que sont les tables de vérité
ou les expressions algébriques a base de portes logiquedguyire une TLF.

Une fois déterminée, la famille génératrice peut étre “§ifivp”. Si deux entrée réduites
d’'une famille génératrice sont symétriques, alors elle pewsimplifier en remplacant dans
chaque vecteur générateur les deux entrées réduites gymétpar leur somme et en sup-
primant les vecteurs générateurs doublons. Cette démagcimepd’optimiser la position et
I'orientation de I'hyperplan correspondant au seuil de & TLa Figure 3.5 b) montre par
exemple I'espace réduit bi-dimensionnel d’'une TLF avewézteurs générateurs qui la défi-
nissent. Optimiser I'’hyperplan dans cet espace revieneechir la position de I'orientation
qui I'éloigne le plus de tous les vecteurs générateursofération réalisée par la TLF reste
la méme, sa “marge” est ainsi optimisée.

Lorsque la famille génératrice est déterminée et optimisgecherche a la traduire en
poids neuronaux. On parle alors de synthése de neurones. &afte permet de déduire
un neurone qui réalise la méme opération mais de maniérmigpe. Plusieurs nouvelles
méthodes de synthése ont été proposées{@dic )

— une synthese spectrale (dans le chapitre 11) qui expboitéclursivité inhérente aux

familles génératrices,
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— une synthése géométrique (dans le chapitre 12) qui se biageesinterprétation géo-

métrique des familles génératices.

Si la premiere méthode est limitée lorsque le nombre de wecigénérateurs devient
grand, la seconde est plus robuste et permet de traiter degueda premiére méthode ne
peut pas résoudre. Ces méthodes de synthése permettergcheiniét a partir d’'un neurone
initial, un neurone optimisé pour une méme tache. Ce nouvearone est plus robuste au
bruit interne et posséde une plus grande marge de fonctioemte On trouvera une interpré-
tation de la marge de fonctionnement d’'un neurone binaim& snédic, 200 7)

Toutes ces étapes ont été formalisées et traduites enthlges qui permettent de les
automatiser. A partir d’'un neurone initial, un algorithmétermine automatiquement les
vecteurs générateurs de la TLF équivalente. L'optimisadioine famille génératrice a éga-
lement été automatisée par un algorithme, ainsi que la 8gattlu neurone optimisé. Tous
ces algorithmes sont décrits et donnés en pseudo-codedénédic,@?.) Dans la pra-
tique, ils ont été écrits et développés en langage C/C++ pawgtib@er un environnement de
synthése assisté par ordinateur.

Voici un exemple d’'un neurone qui réalise une opérationaprejue avec les parametres

suivantsdBénédicet al., 2008):
[0 0 0 000
|0 0 0 000
[ w; W2 W3 1 25 5
| 0 0 0 0 0 0
etz =2.5.

Ce neurone prend comme valeurs en entréet son état initial est(0) = 0. La famille
génératrice correspondante calculée au dépad@, edle se simplifie successivement@ret
g//

) Y J

)

) (2,0,0)
/ i (27

) 7g - (17170) 7g -
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1,1
1,0
1,0,
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A~~~
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o = O O

) Y Y

(0,1,0,1)

La famille génératrice optimiség@” permet d’aboutir a la synthése d’un neurone plus
robuste ayant les parametres suivant :

1.75 1.75 5.25
Brebwte — | 5925 3 0 |, (3.7)
0O 0 0

avecA etz qui conservent leurs valeurs initiales.

De la méme maniere, tout autre neurone peut étre optimiséa Idu calcul de sa famille
génératrice et de I'opération de synthése. L'implémenaties algorithmes permet d’auto-
matiser toutes ces étapes. Ainsi, la synthese d’'un neunoimaisé a partir d'une TLF a 4
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el e2 e3

I 1 1
1 1 0
1 0 2
1 0 2
0o 1 2
0 1 2
0 1 1

FIG. 3.6 — Synthése d’une famille génératrice par couvertures

entrées, comme dans I'exemple précédent, nécessite esnifms dans I'environnement
écrit en C/C++. Une TLF a 16 entrées requiert en moyenne 693 msnsBentium Cen-
trino Duo cadencé a 1.8 GHz. Ces chiffres sont a relativises ttamesure ou I'analyse et la
synthese dépendent de la complexité de I'opération.

Les algorithmes développés ont été utilisés pour optimissr neurones recensés
dans \(Chen et Chen, 2d05). Sur 20 097 neurones synthétiséa paatthode des auteurs,
17 799 ont été améliorés dans un laps de temps de 2 minuteset@2des.

Une méthode de synthése supplémentaire a été dévelopledeebhet la synthése d’'une
famille génératrice en un réseau complet de neurones @diietdtopération décrite. Son prin-
cipe s’inspire de la logique des tables de Karnaugh, en éfiaéint ensemble ou séparément
des parties (appelées sous-familles) d’une famille génésaautant de neurones binaires
sont obtenus. Ces neurones sont mis en réseau selon la mao¢les sous-familles cor-
respondantes s'imbrigquent les unes avec les autres. LaefF&j6 montre un exemple ou
toutes les sous-familles d’ordre 3 sont synthétisées a past neurones obtenus servent
alors d’entrées au neurone binaire obtenue par synthésefamille génératrice entiere.

3.2.5 Bilan et perspectives
3.2.5.1 Bilan

Ces travaux ont montré que I'opération d’'un neurone bindirta €NN peut-étre assi-
milée a une TLF. Un nouveau formalisme appelé famille généesa été introduit. En s’ap-
puyant sur la théorie des fonctions logiques, il permet dmédiser I'opération réalisée par
un neurone. La famille génératrice est une écriture uniqueedT LF ou d’'un neurone. Elle
est plus simple que les tableaux de vérité et les écrituresdsasur des portes logiques. Le
faible nombre de vecteurs d’'une famille génératrice, cognpa nombre de lignes d’'un ta-
bleau de vérité, fait qu’une transcription d’'un neuroneégisage plus facilement et implique
moins de calculs dans un algorithme de conversion. L'ogttion d’'une famille génératrice
conduit a I'optimisation du neurone correspondant. Plusienéthodes de synthése ont été
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proposées, elles permettent de traduire une famille géiveréoptimisée) en un neurone ou
en un réseau de neurones.

Toutes ces procedures ont été automatisées afin de constiteavironnement de syn-
these assisté par ordinateur. Neurones, réseaux de nsypengent ainsi étre optimisés sans
trop d’efforts. lls peuvent étre synthétisés pour étre ma@nsibles aux bruits (interne, de
guantification) et sont dotés de plus de capacités d’appsage.

La demarche qui cherche a optimisation les neurones esttape idispensable pour
toute implémentation matérielle. Elle permet de prendrecenpte les aspects structurels, la
complexité fonctionnelle et la quantification de I'infortitan. Dans notre cas, elle prépare
I'implémentation d’'une commande neuronale sur une straanatérielle de calculs paral-
lele. En effet, ce travail vise a développer une structureadiauls optimale et homogéene pour
I'implémentation matérielle de techniques d’identificatiet de commandes neuronales au
sein du schéma d’'un APF par exemple.

Par ailleurs, les méthodes proposées sont particulieantéressantes pour les applica-
tions ou I'on préfére calculer les poids de maniéere défigjtpuis de traiter les données sans
ajuster les poids a chaque itération. Elles permettent ckaieas non seulement de rendre la
tache plus robuste, mais également d’optimiser le temgsetksources de calculs.

3.2.5.2 Pistes supplémentaires a explorer

Une récente étude (Freixas et Molinero, 2008) sur la sditéiloiun neurone formel
ouvre de nouveaux horizons. lls peuvent tres bien étre g#ssaox suites a donner a ce
travail, en particulier :

— de déduire de nouveaux développements théoriques pammisgt le fonctionnement

d’'un neurone;

— de généraliser I'approche a des entrées et des sortiesmaireb mais prises datis;

— d'étendre le formalise des famille génératrice a d’autress de neurone ou a d’autres
réseaux de neurones;

— de rapprocher la démarche de celle de la conception “haedinathe loop” utili-
sant par exemple la technologie FPGA qui est maintenant pdue étre appliquée
au controle des systémés (Monmasson et Cirstea, 2007) aastrsemblent déja le
suggéreﬂ (Omondi et Rajapak%e, 2006);

— etc.

En parallele avec I'optimisation du neurone, on peut réftéatson réle au sein d’'un

réseau, Ou a un niveau supérieur de granularité, au réleéagau au sein d’une organisation
neuronale (Heret al., 200$).

3.3 Optimisation des architectures modulaires

3.3.1 Contexte

Plutét que d’apprendre une tache complexe avec un modéfegimmiste unique ayant
un nombre élevé d’entrées, de sorties et de paramétres (aeatebcouches, de neurones,
etc.), on peut chercher a optimiser I'organisation neusona
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Dans certains cas, il est possible de choisir et de fixer lesyetres de certains neurones
d’'un réseau. Cependant, il est difficile et pas forcémenttagaux de modifier et de spé-
cialiser un neurone au sein d'un réseau. Si un neurone dagarépossede des connexions
particulieres ou s’il est doté d’un comportement spécifigudifférent des autres, I'appren-
tissage est rendu plus difficile et le parallélisme inhégelat structure neuronal est dégrade.
L'intégrité d’'un réseau est importante et doit étre condenCeci peut étre rendu possible en
se placant a un niveau supérieur de granularité, en coasiddén réseau de neurones comme
un bloc qui peut et doit interagir avec d’autres. L'objeati€herché est alors une organisation
judicieuse de plusieurs réseaux de neurones pour obteapprentissage plus efficace d’'une
tache complexe. Si une architecture neuronale désigne hé&ereadont des neurones sont
connectés au sein d’'un réseau, nous allons considérer gaeisation neuronale comme un
ensemble de plusieurs réseaux de neurones. On parle daas dganisation neuronale
modulaire ou de réseau de neurones modulaire.

Les principes des organisations neuronales modulairésampelés dans un état de I'art
synthétique. Les commandes neuronales en robotique ogéide nombreuses approches
modulaires, elles seront brievement abordées. Mes catitiits aux commandes neuronales
modulaires sont ensuite présentées et discutées. Desyeesate conclusion viendront faire
un premier bilan.

3.3.2 Reéseaux de neurones modulaires : état de 'art

Les réseaux de neurones permettent de mimer efficacememmigoctement d’'un sys-
téeme. Leur utilisation se complexifient cependant lorsguwimbre d’entrées, de sorties, ou
de paramétres variant dans le temps augmente. Les carteshdedq, par exemple, ne sont
performantes que pour des dimensionalités inférieuregale® a trois. De plus, le nombre
de neurones requis augmente avec une complexité croisharsigsteme a apprendre. Les
MLP souffrent également de cette limitation : les risques ltapprentissage diverge ou s’ar-
réte dans un minimal local augmentent avec un nombre crdidsaneurones qui le compose
(Ngia,fz—()@b). On comprend donc qu’accroitre le nombre deamss ou le nombre des en-
trées et des sorties a un intérét tres limité.

Une solution consiste a organiser les réseaux de neurons®flicacement en déve-
loppant des architectures modulaires. Cette approche patane d’introduire des connais-
sances a priori au sein d’une organisation neuronale. [t &if maniere de connecter plu-
sieurs réseaux de neurones ne peut étre fortuite. Considénéme des blocs neuronaux
ou des modules neuronaux, les réseaux doivent étre cosrai® eux pour partager de
I'information. Pour qu’elle soit le plus efficace possildlerganisation des blocs neuronaux
doit étre déterminée en adéquation avec le processus,aetdist en prenant en compte des
formes de connaissances, implicites ou explicites, dugasgs a apprendre.

L'organisation modulaire ne requiert pas une structure dgane. Elle peut étre com-
posée de différents types de réseaux de différentes diorensgivec des apprentissages dif-
férents, etc. En outre, elle peut étre composée de bloceomaux ainsi que de blocs non
neuronaux. Cela permet de faire coexister au sein d’'une mégaeisation, des blocs repré-
sentant des parties seulement du processus, c’est a dipadEs connues et qui peuvent
étre modeélisées par des lois déterministes, avec des bdoacemaux. Les blocs neuronaux
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k

combinaison =y,

FIG. 3.7 — Organisation neuronale modulaire & modeles mustiple

apprennent alors les parties indéterminées du processsmobutilisés pour capter ses pro-
priétés non stationnaires. L'organisation neuronaleiast bien plus encore capable d'inté-
grer des connaissances. De plus, les modéles déterminséeds dans I'approche modulaire
permettent de suppléer I'apprentissage des blocs neutonau

Le concept de modularité dans le domaine des réseaux denesunéest pas évident.
La modularité est définie de diverse maniére, des classifitmbnt été proposées dans

Ronco et Gawthroﬁ), 1995 : Gallinari, 1995 ; Rouzier, 1998 ; ICathl, 1999 ; Buessler,

1999) sans pour autant aboutir a une définition unanime. Beowss retenu deux formes de
modularité dans la conception des organisations neurgnalenodularité a modeles mul-
tiples, et la modularité vrai@V\ira, ).

3.3.2.1 Modularité & modéles multiples

L'approche a modeles multiples est constituée d’'un ensendléseaux qui apprennent
tous a résoudre la méme tache. Les réseaux peuvent étrdé@a@sscomme étant en paral-
lele car ils prennent tous les mémes grandeurs en entréesokies de tous les modules
neuronaux sont combinées pour donner la sortie de I'enseiBlé est déterminée par vote
ou par une combinaison des réponses des modules. Ce pristiplestré par la Figure 3.7.

Un apprentissage supervisé permet de gérer chague moduienakédans une partie
de I'espace des sorties. Cette approche trouve un intérétl@amesure ou les modules sont
différents. Les différences peuvent intervenir au nivealadaille des réseaux, du nombre de
couches ou de neurones, des initialisations, des parawkaigprentissage, etc. Les modules
peuvent également étre différents lorsque des réseauxulenss de types différents sont
utilisés.

Les Mélanges d’Experts, appelés en anglais “Mixtures ofelts) et proposés par
Jacobst al. deQlaﬂ)), sont trés proches de I'approche a modeles nesltipe principe
du Mélange d’Experts est schématisé sur la Figure 3.8. llgns dette approche, deux types
de modules : plusieurs réseaux experts et un réseau supeniies réseaux experts ap-
prennent tous la tdche mais se spécialisent. lls évaluers performances et n’apprennent
gue lorsque leur sortie est proche de la réponse désiréetsdeau superviseur apprend a
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superviseu

FIG. 3.8 — Principe du Mélange d’Experts

pondérer la participation des réseaux experts dans I'édtiba de la sortie globale. Il estime
les chances de chaque expert de fournir la meilleure répbiaggorithme EM (Expectation-
Maximization) décrit dans (Bishbm%) est trés largenaemployé pour le réseau super-
viseur, méme si d’autres algorithmes peuvent remplir déttbe, comme un MLP, ou des
approches statistiques.

3.3.2.2 Modularité vraie et apprentissage bi-directionnel

L'approche de la modularité vraie cherche a décomposer asteetcomplexe en plu-
sieurs sous-taches plus simples. Une telle décomposigangd d’utiliser des réseaux de
neurones de petite taille et considere les réseaux comroaa@ues. Les réseaux commu-
niguent entre eux, c’est-a-dire qu’ils échangent des métions exclusivement par des flux
d’entrées/sorties. Cette organisation permet non seukehapprentissage de taches trop
complexes a apprendre avec un réseau unique, mais égalkaneglioration des perfor-
mances (diminution des temps de traitement, réduction ai@s algorithmiques, etc.).

Dans cette approche, on distingue essentiellement deuiereard’interconnecter les
modules neuronaux. En effet, les réseaux peuvent étre c@men paralléle ou en série.
Deux modules sont connectés en paralléle s’ils sont indigrgs. IIs sont connectés en série
siles sorties de I'un servent d’entrées a I'autre. La Fi@i®montre un exemple de chacune
des deux configurations.

Les architectures hiérarchiques sont des approchesydentés de la modularité vraie.
Dans cette configuration, les réseaux de neurones ne someeés ni en série, ni en pa-
ralléle. En fait, aux neurones d’'un réseau considéré deanigepérieur sont associés des
modules neuronaux de niveau inférieur. L'architecturear@hique a donc la structure d’un
arbre, elle est illustrée par deux exemples sur la Figur@ 3.1

Le premier exemple de la Figure 3.10 a) montre une carte@gtnisatrice ou a chaque
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a) blocs neuronaux en série b) blocs neuronaux en parallele

FIG. 3.9 — Organisations modulaires avec des blocs neuronaséranou en paralléle

a) a chaque neurone du SOM  b) a chaque neurone du SOM supérieur
est associé un MLP est associé un SOM de niveau inférieur

FIG. 3.10 — Organisations modulaires avec des exemples deéwstgadiérarchiques

neurone de la carte est associé un MLP différent. La cartejvéau supérieur, permet de
sélectionner le meilleur MLP par rapport a un stimulus. LdsPMposséedent leurs propres
entrées, la carte SOM peut prendre des entrées différgmpeteas des entrées de sélection.
Tous les blocs neuronaux constitués de MLP apprennent leertézhe mais pour une entrée
de sélection différente. Un cas pratique est par exempf@ifdans\(Tokunaqa et Furukawa,
2009).

Le second exemple de la Figure 3.10 b) montre une carte agémisatrice hiérarchique
ou a chaque neurone d’'une carte est associée une carteééesadors comme de niveau
inférieur. La carte de niveau supérieur effectue un prefng@tionnement de I'espace des
entrées, puis fait appel aux cartes de niveau inférieurstllagnsi possible de concentrer
des neurones dans des portions de I'espace ou I'on sait pacegu’elles nécessitent plus
d’intérét ou plus de précision (selon qu’il s'agisse d’'uaehte de classification ou de discré-
tisation).

Une approche modulaire de réseaux de neurones est dif&femie approche modulaire
conventionnelle. Tout en étant insérés dans I'organisatiodulaire, les réseaux de neurones
doivent apprendre. Des signaux d’apprentissage leur sagssaires, notamment dans le
cas d’'un apprentissage supervisé. La hiérarchisations®au& neuronaux ne pose pas de
probleme particulier. Lapprentissage des blocs neunogannectés en série et en parallele
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est plus délicat. Comme on peut le voir sur la Figure 3.11, lduteneuronal E qui est en fin
de chaine dispose des sorties de référence pour un appagetisupervisé. Ce n’est pas le cas
des modules, A, B, C et D. Ces derniers modules ont leurs sddiesdes espaces internes
qui sont propres a I'organisation neuronale. Généralenoame dispose que des entrées et
des sorties du systeme, sans avoir acces a des grandeurseligares qui pourraient servir
a l'apprentissage de tous les modules.

La solution se trouve dans le principe de I'apprentissagérdmtionnel qui consiste
a introduire dans l'organisation neuronale un flux inveerada et Kawato, 1993;
\Nejad et Gedeon, 1995). Ce flux est composé de blocs neurom@aappyennent l'inverse
des blocs présents dans le flux direct. Les espaces intasnealers estimés de deux ma-
nieres différentes, par le flux direct et le flux inverse etréer entre ces deux estimations
autorise I'apprentissage des blocs neuronaux impliqués.

Dans I'exemple de la Figure 3.11, le processus qui posséatesgentrées et deux sorties
est supposé complexe et non linéaire. Le module E réalisarafbrmation de I'espace in-
ternes, a l'espace de sortig,. Sa sortie est I'estimation globale de I'organisation neate.

Le module F estintroduit pour réaliser I'inverse. Ce moduénpg donc comme entrée la sor-
tie du systeme et cherche a estimer I'espace des entréesSim estimation, appelég,,
représente le méme espace gLgui est conjointement fourni par les blocs B et D. L'erreur
entre ces deux grandeuts, = s';, — s, permet de faire apprendre a la fois F, mais surtout
B et D. Ce principe peut étre étendu pour permettre 'apmssage des autres modules qui
composent I'organisation neuronale (A et C dans I'exemple)

Les approches modulaires associent plusieurs réseauxidenes a la place d’'un réseau
unique afin de reproduire le comportement d’'un processusldd&se posent plusieurs ques-
tions fondamentales. Comment décomposer un probleme owahe? Combien de blocs
neuronaux faut-il ? Quels sont les types de réseaux de nesites plus adéquats ? Etc.

Depuis quelques années, les applications robotiques ggésfides commandes neuro-
nales modulaires intéressantes (souvent sur des ingpisatisues de la biologie).

3.3.3 Applications a I'asservissement visuel robotique

Percevoir I'environnement est I'une des facultés qui daérésent 'lhomme et bien
d’autres organismes vivants. Pour augmenter I'autonosseabots en environnement struc-
turé ou non structuré, le capteur de vision semble étre k& qbyproprié. Les premiers tra-
vaux concernant l'utilisation d’un capteur de vision pacbmmande de robots manipula-
teurs remontent dans les années 1970. Plus tard, SandEWeise\(lQSb) recensent pour la
premiere fois les différente approches, notamment I'asssgment visuel 2D qui définit le
contrble dans I'espace du capteur (le plan image pour unéregnet I'asservissement visuel
3D qui contrdle le robot dans son espace opérationnel. leeipe de I'asservissement 2D
est rappelé sur la Figure 3.1.

C’est Chaumette (1990) qui introduit la “commande référenigien” et de nombreux
‘travaux{ont été menés deplllis (HashirHoto. 1993 ; Hutchiasah 1996 ; Chaumette, 1998 ;
Martinet,

1999 ; Kragic, 20601). Les travaux de ces deux déiesront permis d’appliquer
I'asservissement visuel a des cas réalistes et des ajqtisatoncretes comme la robotique
médicale ont pu en profitdr (Zaﬁune, 2003). On trouvera des é¢al’art récents sur I'asser-
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FIG. 3.11 — Organisation modulaire avec apprentissage btairew|

vissement visuel dans (Baeten et Schutter, bOO@) et (Cha&lme}ﬁutchinsdﬁ, 2006, 2d07).
Notons que I'évolution des commandes dans les schémasd/asement visuel a été ac-
compagnée de progres considérables dans I'interprétddi®images ; ces derniéres années
les traitements les plus simples ont été remplacés par desréeatégiesi (Pissalowt al,,
2002).

La premiére approche adaptative a été proposée par Jé@eisi‘delson\ (1994) avec un
algorithme du type LMS. Elle a été suivie de nombreuses a@hgobasées sur des réseaux
de neurones. Ces approches ont des avantages sur les apfdraskes sur les modeles :
le calcul du modele inverse du systeme robotique n’est pessséire, elles s’appliquent
aux systemes robot-vision non calibrés et peuvent s’adapbe changements. Sans étre
exhaustif, on peut citer I'approche de Miller (1989) quiiaé un réseau CMAC ou celle de
Ritter et Schulten (1986b - Rittet al.(1992) basée sur un réseau SOM. On trouvera d’autres
exemples dans I'ouvrage de Zalzala et Morris (1996). Ledrotms neuronaux ont égale-
ment démontré leur efficacité dans des applications denvasitive \(Berthouzet al, @%
Sharma et Srinivasa, 1998).

En robotique, la complexité d’'un systeme augmente avecridon®de degrés de liberté.
Dans le cas d’'un contrbéle neuronal, le nombre des entrésscpia le nombre de neurones
augmentent en conséquence pour rendre leur réalisatiatiste. Des approches neuronales
modulaires ont alors été développées spécifiguement ppaplaications d’asservissement
visuel :

— Jacobs et Jordan (1993) utilisent le principe des Mélad@egerts,

— Wada et Kawato (1993) introduisent I'apprentissage teationnel pour I'apprentis-
sage des modules neuronaux d’un contréleur robotique,

— Littmann et Rittér\(1996) suggerent une structure en casbadée sur des réseaux
LLM (Local Linear Map) ,

- \Wolpert et Kawato (1998j ; Miyamoto et Kawato (1998) assotplusieurs paires de
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FiG. 3.12 — Architecture du réseau SOM-LLM

modules directs et inverses,

— Buessler (1999) introduit des architectures hiérarclsqptedes approches linéaires

locales (les SOM-LLM sont des formes de modularité vraie),

— Harunoet al. 42001) proposent I'architecture MOSAIC (MOdular SeleotAnd Iden-

tification for Control),

— Miall dfoz) se sert d'une architecture modulaire qui gren compte le “contexte”

de la tache robotique,

— Doyaet al, dZOOﬁZ) mettent en oeuvre un apprentissage par renforcggoantles mo-

dules neuronaux spécialisés dans I'espace et le tempsatehie, t

— Sharmeet aIMZOOS) emploient des algorithmes génétiques pour I'agmsage d’'une

structure modulaire.

Nous avons développé des lois de commandes neuronalesirias\et modulaires afin
de proposer des contréleurs neuronaux aussi génériqugsogaibles. Elles sont valables
guels que soient les types de robot, la disposition de laesé&s parametres des capteurs de
vision, et n'utilisent pas des cas particuliers de simg@iimn de la tache (comme le fait de
placer le capteur de vision sur I'effecteur du robot marapeur).

3.3.4 Contributions au controle neuronal modulaire

3.3.4.1 Premiers contréleurs neuronaux modulaires

Nos travaux s’inscrivent dans la lignée des travaux de thédduessler (1999). Il s’agit
de schémas d’asservissement (Figure 3.1) basés sur les 8&@M. Ces réseaux de neurones
ont été étendus afin d’élargir leur utilisation. L'apprestige du contr6le des mouvements
d’un systeme robotique a été rendu possible par des formasdelarités particulieres, avec
des réseaux SOM-L (appelé encore NeuroModule) et SOM—LLLMesBlﬂer et Urban, 1998 ;
Buessleet al, 2002). Le principe de ce dernier réseau consiste a assbeseeléments
linéaires aux cartes SOM étendues proposéeé par Rittere@f{lg%) . Ritteet al,
(1992). L'architecture résultante se compose alors de detgs SOM reliées, ou un réseau
Adaline est associé a chaque neurone de la carte de sotdeedElschématisée sur la Fi-
gure 3.12. C’est une approche linéaire locale, qui permeipdéndre la matrice Jacobienne
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reliant I'espace de perception a I'espace de commande.

A titre d’exemple, mon stage de recherche de EXIEWal M) concernait le controle
d’'un bras manipulateur coplanaire a trois axes observérgacameéra montée sur une téte a
deux degrés de liberté. La mise en place d’une boucle deGerttu systeme de vision, on
parle de vision active, rendait la tache plus délicate qgcawne caméra fixe. Des saccades
oculaires ont été mises en place pour recentrer I'effectauoras lorsque celui-ci sort de la
fovéa de I'image. Expérimentalement, toutes les cibles$ atieintes par le bras robotique.
L'erreur de position était inférieure a 12 pixels sachanaypixel représente 0.41 mm dans
I'espace opérationnel du robot. L'erreur d’orientatioai€inférieure a 2 degrés. Ce travail
a fait 'objet d'une publicatior{Urban etal., 1997) Il a été étendu par la suite a un robot 3
axes non coplanaires avec un systeme de vision a trois digliéerté. Des réseaux SOM-L
ont été combinés avec des réseaux SOM-LLM et le schéma déoneuronal a été validé
expérimentalemer{Buessleret al., 199@)

Mes travaux de thés@ira; EOOZb) ont utilisé ce type de neuro-contréleurs tout en
explorant plusieurs autres formes de modularité.

3.3.4.2 Contrdleurs neuronaux avec Mélanges d’Experts

Dans un premier temps, I'approche des Mélanges d’Expertis ex@lorée. Nous avons
repris ce concept pour mettre en oeuvre un contréle neupoédictif. Des filtres de Kalman
adaptatifs, appelés SMAKF (State Model Adaptive KalmateFjlont été développés et utili-
sés dans l'architecture des Mélanges d’Experts. Dansaettéecture, un MLP supervisait
leur fonctionnement pour prédire les informations visegltlans les images (les positions
de l'effecteur et de la cibIeﬁ)Wira et Urban, 2000, 2001Ib) Le contrble a été effectué par
un réseau réseau SOM-L pour permettre des taches de suiilbldarmbile ou “tracking”
(Wira et Urban, 2002, 2003) Ces travaux ont été synthétisés déNira et Urban, b001ﬂ),
ils sont également repris dans la Section 3.5.3.2 (page 89).

Pendant la période de la thése, I'encadrement du stage dedthﬂycenko\ {2000)

a permis I'étude du Mélange d’Experts avec un objectif défe. Il s’agissait d’évaluer la
faisabilité de la mise en oeuvre du concept des Mélangege@iExpour la tache de contréle
proprement dite d’'un robot. L'étude a abouti a I'appremtigs et la commande d’un robot
3 axes non coplanaire observé par 2 caméras fixes. La sokriosagée et mise en place
consiste en des experts qui sont des MLP avec 6 entrées (Batfons visuelles a I'instant
courantk, ainsi que ces mémes informations a l'instant lvigc 24 neurones dans une seule
couche cachée et 3 sorties (les 3 angles de commande du. Difignentes techniques ont
été mises en oeuvre pour superviser les réseaux experts.nBélemeuronal du robot a
été validé en simulation avec une erreur de position sitiie .5 et 5 degrés par axe
(Wira et al., 2001)

3.3.4.3 Contrbleurs neuronaux hiérarchiques

Une approche hiérarchique a également été évaluée. Cd ratairéalisé a travers une
collaboration avec une thése en cours au méme moment queﬂm«aﬁ(KarH, 2063). Dans
cette thése, un controleur robotique basé sur un réseau CNé#d&@r¢hique a été développé.

51



3

Amélioration des commandes neuromimeétiques

image caméra gauche image caméra droite

FiG. 3.13 — Prédiction des informations visuelles avec un figéalman adaptatif

Un réseau CMAC de haut niveau permettait de sélectionneid Ide variables de contexte,

un

réseau CMAC parmi plusieurs situés a un niveau infériees. ésultats obtenus ont

montré un positionnement du robot acceptable, 'avantageldMAC réside essentiellement
dans des temps de réponse tres rapides. En effet, le caltakdetie de ce type de réseau
est quasiment instantané. Associés a la prédiction desnatmns visuelles, ces travaux ont

donné lieu & des publications commwﬁléara etal.,

plusieurs schémas de vision active :
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2000a,b)
Cette période m’'a également permis d’encadrer d’autresagtisden DEA pour évaluer

— L'étude menée avec le stage de DEA-tkmann dzood))porte surlacommande d’'une
téte robotique a 3 DOF munie de 2 caméras afin qu’elles cdargrepermanence une
cible se déplacant dans une scéne tridimensionnelle eargudifférents types de tra-
jectoire. Les informations visuelles sont prédites a aidun filtre de Kalman adapta-
tif (SMAKF), ce qui permet de ne traiter gu’une portion desgas acquises a chaque
itération et d’optimiser les temps de calcul de la bouclsskavissement. Une portion
d’'image est une ROI (Region Of Interest) de 30 par 30 pixelbd&a expérimentale-
ment, la boucle d’asservissement cadencée a 33 ms a permaianir I'effecteur
du robot dans les images sans jamais perdre la cible. En@fietible qui se déplace
a une vitesse moyenne de 0.5 m/s a une distance de 2 m des san@éamesurée
en moyenne a 58 pixels du centre des deux images. On peuésqiokitions prédites
d’une cible mobile dans les images gauche et droite sur lar&ig.13. Dans cette
expeérience les caméras sont fixes et les dimensions des Ré&itvan fonction de la
qualité prédite des prédictions délivrées par le filtre deriéa.

— Avec le travail de DEA d€exus @1,)nous avons cherché a centrer dans les images
des 2 caméras montées sur la téte robotique, un point fixeesjgalce tridimension-
nel le plus rapidement possible, c’est-a-dire en un nombnénmm d’itérations. Le
controle de la téte a 4 DOF a été realisé avec des réseauxn@dalnsi qu'avec le
principe des Mélanges d’Experts. Les expérimentationksgEss sur la plate-forme
cadencée a 33 ms ont permis de centrer les cibles en moins itlerdions avec le
Mélange d’Experts. Une cible était considérée comme agtdorsque l'erreur par
rapport au centre de I'image était inférieure a 5 pixels. Gefopmances sont intéres-
santes sachant qu’avec les conditions expérimentaléeseesl, 1 pixel représente alors
0.2 mm dans I'espace de travail.
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(c) Décomposition neuronale pour la commande d’un brastiq®5 axes

FiIG. 3.14 — Différentes organisations modulaires pour le &@atneuronal de robots

3.3.4.4 Contrbleurs neuronaux avec apprentissage bidirdonnel

Les travaux sur l'utilisation d’approches modulaires pleucontrdle robotique se sont
poursuivis avec la thése dermann {2004)que j'ai co-encadré a hauteur de 30% avec J.P.
Urban et J.L. Buessler.
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Des approches modulaires ont été développées pour la catendarrobots a 3, 4 ou 5
DOF non coplanaires observés par 2 caméras montées surtemeliétique avec 4 DOF.
Apprendre cette tache a I'aide d’'un réseau de neuroneseiniggessite 6 entrées (3 caracté-
ristiques visuelles ainsi que 3 angles de la téte robotigu@)4 ou 5 sorties selon le nombre
d’axes a commander. Un tel systeme possede au total 6 DOF leergnd complexe en plus
d’étre fortement non linéaire. Ce systeme est de ce fait iliffecapprendre avec un réseau
de neurones unique.

Deux approches ont été développées pour positionnerdteffie d’'un robot 3 axes dans
son espace de travail tridimensionnel. Si toutes les deeschient & obtenir les angles de la
téte pour lesquels I'effecteur est centré dans les imaggesidcompositions sont différentes.
La premiere utilise une décomposition avec un axe panorariige et des vergences qui
orientent les caméras de maniere indépendante, I'autigeutine vergence identique pour
les deux caméras, qui est déterminée a partir de I'axe pangua. Les deux décomposi-
tions nécessitent un flux inverse pour I'apprentissageleSawpremiére décomposition est
représentée sur la Figure 3.14 a). Les résultats obtenudgso® décompositions sont com-
parables : les erreurs moyennes de commande sur les 3 axaisadsont de I'ordre de 1 a
1.5 degrés (10 degrés au maximum), elles se traduisent partgur de positionnement de
3 a4 mm dans I'espace opérationnel du robot. Les décompusitroposées sont générales
et peuvent étre appliquées a toutes sortes de configuralgolienvironnement.

Dans une application avec un robot 4 axes non coplanaireshenche non seulement a
positionner I'effecteur mais également a contréler soerddtion dans son espace opération-
nel tridimensionnel. Le principe de la commande des 3 prenaiges est repris et complété
par un schéma de contrble pour déterminer le quatrieme axesgliorientation de I'ef-
fecteur. La décomposition proposée pour déterminer leigieaxe découle d’'une étude de
la géométrie du systeme robotique. Elle se base sur un agsage bidirectionnel et est
montrée sur la Figure 3.14 b). Cette décomposition prend eoemirées les angles de la
téte« et les informations visuelles pour déduire Ies coordonnées de I'effectéiys et Yz
et celles du poignet (I'axe “avant” I'effecteut) » et Y. Il est possible de déduire le qua-
triéme angled,. La démarche utiliséese base sur une décomposition qtectieé a partir
de connaissances a priori basées sur les angles de la tétlegquels le point 3D observé
est centré dans les images, ou selon la projection du poirmi&ervé sur certains plans
géomeétriques qui peuvent simplifier son écriture. Ces cesaatces s’énoncent en relations
mathématiques qui seront apprises par des blocs neurohaws.les blocs neuronaux de
nos décompositions n’ont pas plus de 3 entrées. lls sontgéngent constitués de réseaux
SOM-LLM bidimensionnels (avec des cartes dex 10 neurones), voire éventuellement
tridimensionnels (avec des cartesldex 10 x 4 neurones). 5000 exemples suffisent alors
pour réaliser les apprentissages des différents blocsaquposent la structure neuronale.
Les résultats du controleur neuronal modulaire du robote$ aent encourageants : I'erreur
de position de I'effecteur est inférieure a 4 mm et celle dedntation est inférieure a 1.5
degrés. Ces résultats sont satisfaisants et 'ensemblead@six liés a cette these a été pu-
’bllie Hermann et al., 2004£b)Une synthese a été proposée d@rmann et al.
2005)
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grandeurs estimées X Y; Z; 0, 0, 05 0, 05

(unites) (mm) | (mm) | (mm) | () | ) | ) | ) | ©
erreur moyenne | 0.32 | 0.21 | 0.27 | 0.03| 0.07| 0.06| 0.17| 0.13
erreur maximale | 38.00| 26.00| 17.00| 0.26| 1.47| 1.25| 7.00| 4.00

TaB. 3.3 — Performances du contréle neuronal modulaire pouotantande d’un robot 5
axes avec les coordonnées 3D estimées (sorties du modutde®) angles de commande
calculés

Une approche supplémentaire a été développée plus récdrdare(Hermann et al.,
m, 2007)Cette nouvelle décomposition se base sur une étape de tremtios 3D, elle
est représentée sur la Figure 3.14 c). Elle représente udeyatus vers l'intégration de
connaissances a priori. Un des espace interne de |'orgemseguronal est I'espace opéra-
tionnel tridimensionnel reconstruit. Cette organisatiegre des blocs qui sont des modeéles
paramétriques. En effet, le calcul des coordonnées d’'urt dains I'espace opérationnel peut
se faire a partir de I'espace des angles en utilisant le reatigdct du robot (3 premiers axes).
Ce modele a donc été intégré dans I'organisation neuronai@néigue module. On notera
gu'’il est bien plus intéressant d’utiliser un modele dirggtlun modele inverse. Le modele
direct est plus précis et donne une position unigque a un weategulaire. Comme l'espace
interne de I'organisation est I'espace opérationnel rstrait du robot (coordonnées;, V;
et Z;), 'apprentissage du module 2 (3 entrées, 3 sorties, 110fnes) se fait avec la sortie
du modéle du robot. Le module 3 réalise I'apprentissage diehednverse du robot (3 pre-
miers axes). Les modules 1 et 2 placés en série estimenhégaléespace tridimensionnel,
mais a partir des informations visuelles (coordonnées @wagun point/ et angles de la téte
robotiquec). L'apprentissage de ces deux modules est rendu posséate grl'introduction
du flux inverse. Il est ainsi possible de retrouver la posi®® de n'importe quel point a
partir de I'espace angulaire du bras robotique, ou a patiedpace sensoriel. Pour estimer
les performances de I'approche neuronale modulaire péepdss erreurs moyennes faites
sur les angles ont été évaluées ainsi que les erreurs dastindes coordonnées d’un point
dans I'espace tridimensionnel. Ces erreurs sont donnésdalaable 3.3.

Les angles estimés par I'approche neuronale modulaireebiibnnelle constituent le
vecteur de commande pour le systeme robotique. Notre dppreermet en particulier de
positionner I'effecteur du bras robotique dans I'espacérafmonnel 3D avec une erreur
moyenne inférieure & 1 mm. Ces résultats peuvent étre coésidémme extrémement sa-
tisfaisant sachant que la scéne est observée par deux caméévaant des images ou 1 pixel
représente 1 mm dans I'espace opérationnel 3D. Cette eratidp surcroit étre diminuée
soit en restreignant I'espace de travail du bras robotigpieen modifiant les parametres du
systeme de vision (en zoomant d’avantage par exemple).

55



3 Amélioration des commandes neuromimétiques

3.3.5 Bilan et perspectives
3.3.5.1 Bilan

Les fonctions robotiques et les taches d’asservissemsuaélsont complexes, non li-
néaires, et présentent un grand nombre de degrés de libegprentissage et le contréle
des systemes robot-vision nécessitent des architectaregasées d’un nombre important
de neurones, des coUts algorithmiques conséquents, uth goambre de données d’appren-
tissage qui ne garantissent en aucun cas la convergenapgeditissage. Nous avons choisi
des approches modulaires afin de décomposer la complexigodleme.

Plusieurs formes de modularité ont été explorées : des elppsciérarchiques avec les
réeseaux CMAC et SOM-LLM, des approches basées sur les M&atiggperts, ainsi que
des organisations modulaires basées sur une décompatgtientache et un apprentissage
bidirectionnel.

Nous avons ainsi réalisé des lois de commande neuronalejlanas et efficaces, pour
I'asservissement visuel de robots de 3 a 5 DOF ainsi que pEsischémas de vision active
a 4 DOF. Dans le cas d'un bras manipulateur a 5 DOF, le systébw-vision complet
comporte pas moins de 9 DOF.

A chaque fois, un réseau unique de neurones a pu étre rengaapéusieurs modules
neuronaux de dimensions moindres et organisés de maniex@ser I'apprentissage de
chacun. L'originalité de ces travaux réside dans la fortmuedu probléme complexe et non
linéaire en un ensemble de sous-probléemes. Chaque sous#pmlae complexité moindre,
est estimé individuellement a I'aide d’'un module neuronalréseau de neurones de taille
acceptable et dont le risque de divergence est trés faible.

La stabilité de I'apprentissage n’est pas garantie powardawtans I'architecture modu-
laire proposée. L'analyse de la convergence est un probiffficle et pas encore entiere-
ment résolu a ce jour pour tous les réseaux de neurones. ban@ésition d’'un probléme
peut parfois s’avérer délicat. En effet, un probléme paligc est souvent décomposé selon
des connaissance a priori et sans suivre une logique absia@aerale. Cette approche mo-
dulaire bidirectionnelle n’en reste pas moins parfaitenaelaptée pour des applications en
ligne et temps-réel.

L'architecture modulaire ainsi que I'apprentissage leidiilonnel ont été évalués sur des
taches d’asservissement visuel. La non linéarité entiefesnations visuelles et les angles
du robot ont été correctement estimées avec seulemenugsettpdules de tailles modestes.
Comparée a un réseau de neurones unique, I'architecturelairedréduit le nombre de
neurones, les temps de convergence ainsi que I'espace mémmgiis. De plus, elle permet
de positionner un robot dans son espace 3D avec précision.

La décomposition du probléeme en modules neuronaux a perapprndre des pro-
blémes complexes. Cette approche permet d’introduire dasshéma d’apprentissage des
connaissances sous la forme d’une décomposition d’'ungmuméme s'il existe plusieurs
facon de décomposer une tache. De plus, elle autorisedatidn de modeles paramétriques.
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3.3.5.2 Perspectives

La robotique a déja fait I'objet de bon nombre de développema la fois dans les lois
de contréle et dans le domaine des réseaux de neuronesdistificlle reste un terrain fer-
tile et propice pour le développement de commandes ne@®nabdulaires. Les approches
neuronales modulaires peuvent étre améliorées en chérchan

— la meilleure décomposition d’'un processus donné;

— a formaliser une démarche pour atteindre cet objectif,eut @'ailleurs se demander
ce qu’est une “bonne” décomposition, 'y répondrais enmispe c'est celle qui est
le plus proche du processus;

— le type de modeéle connexioniste le mieux adapté a une déxstion ;

— a comparer les approches modulaires bidirectionnelbesFunctional Networks” de
Castillo (1998); Castillet al. (1999) ;

— etc.

Une autre facon d’introduire des connaissances a priorrdcgssus, et qui n'a pas en-

core été abordée, consiste a introduire explicitement @enmodeéles connexionistes des
signaux d’entrées prédéterminés.

3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

3.4.1 Contexte

Les connaissances dont peut disposer le concepteur d’'ude tmmmande sur un sys-
teme ne sont pas toujours exploitables de maniére évidenteffet, souvent ces connais-
sances s’expriment sous la forme de grandeurs physiquespardmeétres li€és au processus.
Or, les modéles connexionistes n'ont que trés peu de Sl avec les modéles paramé-
triques classiques. Par essence ils n'autorisent pas terpriétation évidente de leurs pa-
rametres. Il est donc extrémement difficile d’utiliser desmaissances sous une certaine
forme, et de les traduire afin de pouvoir les exploiter sowsfarme différente.

Le point commun entre les modéles connexionistes et les lemgaramétriques, puis-
gu’ily en a un, c’est le signal. Les neurones prennent dewsigen entrée, les traitent puis
les transmettent. Les lois de commandes, les modeles plaigueé et physiques, s’appuient
sur des signaux mesures, les comparent a des signaux denc&gcalculent des signaux
d’erreur, déterminent des signaux de commande, etc. C'sggih@l qui permet incontesta-
blement de rapprocher ces deux modeles, de faire en soite guissent échanger.

La démarche que nous proposons consiste a élaborer desnpsignaseront utilisés
dans le processus d'apprentissage. Issus d’'une formuldi#mrique du processus, donc de
connaissances a priori, ils vont permettre de contrairidpptentissage pour le faire conver-
ger et estimer les parametres essentiels du schéma delear@udonal.

Nous allons formaliser I'approche, puis l'illustrer a teas de nombreux exemples
concrets qui trouvent leur application dans l'identifioatiet la compensation des distor-
sions harmoniques présentes dans un réseau électriquetbasin. Les différentes taches
qui entrent dans le schéma d’'un APF ont ainsi pu étre traadesde d’un apprentissage.
Ces taches sont (parmi celles de la Figure 3.3 de lapage 3dgntification proprement
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

dite des harmoniques, I'extraction des composantes dsel la tension, et I'estimation de
la fréquence du réseau.

3.4.2 Principes

Les réseaux de neurones et les modéles paramétriques ageparta notion du signal.
La discipline du traitement du signal est alors assurénmigneiface entre les réseaux de
neurones artificiels et les modeles paramétriques.

Des contributions existent sur ce terrain, elles sont ¢iedlement des pré-traitements
effectués sur les signaux avant gu’ils ne soient utilisés des modéeles connexionistes. Les
exemples, qui sont nombreux (Haykin et Prinupe, 1998)t denla simple normalisation
des entrées, en passant par différents types de filtragelegaprocessus de blanchiment,
par des traitements plus spécifiques ou plus réfléchis, stps traitements complexes et
ardus. Les “Grey Neural Networks” de Bi et Ren (2008) sont umgpte pertinent mais les
travaux de Qi et ZhanJg (2008) montrent toute la difficultérdeer un traitement adéquat.
Les pré-traitements, qui s’effectuent en entrée du modglaexioniste, doivent souvent étre
accompagnés d’'une étape complémentaire en aval du mod#iexioniste. Effectivement,

il est souvent judicieux de remettre les signaux en forms.tt@tements les plus simples
consistent a filtrer les sorties du réseaux de neurones dedet utiliser, a leur rendre un
ordre de grandeur compatible avec le processus, a effditwerse du pré-traitement, etc.

Notre démarche est différente, et son principe est illumirda Figure 3.15. Elle consiste
a exprimer de maniére théorique le probleme ou une partieahlégne sous la forme d’'une
expression mathématique ou d’'un modele paramétrique. bieecétte expression mathé-
matique établie, les termes dépendants du temps, péraxjiqu répétitifs sont synthétisés.
lls sont créés de toutes piéces pour étre utilisés en tansignaux d’entrées d’un réseau
de neurones artificiels. Un apprentissage supervisé astglbisé pour estimer le “reste” de
I'expression théorique. Cette facon de procéder permet digatodre I'apprentissage et de
coupler I'estimation neuronale a une expression théorigueeffet, les entrées du modele
connexioniste sont fixées et connues, et les sorties somiarées a des grandeurs mesurées
issues du processus. L'apprentissage supervisé pernstintée la fonction entre les deux
espaces ou d’estimer les parametres qui la définissent. pferassage en ligne permet de
faire converger les estimations des parametres (au sehssléapge, c’est-a-dire neuronaux
mais représentatifs de grandeurs physiques) vers uner\aagecte en permanence.

Cette approche est particulierement intéressante avecédeaux de neurones aussi
simples que possible. Les réseaux Adaline donnent un€fisafion ou un sens physique
a leurs poids. lls obligent également a linéariser le prokléorsqu’il est non linéaire. En
utilisant des réseaux Adaline dans la démarche proposé¢epldéme est non seulement
simplifié (linéaris€) mais il est également possible d'&ixér ou déduire des parametres phy-
sigues du probleme a partir des poids neuronaux.

Cette approche, comme la précédente vise a optimiser I's@tm neuronale. Elle se
base sur une formulation explicite du probléme. Il en rdssoe décomposition dont une
partie est synthétisée sous forme de signaux, l'autre gsisgppar un ou plusieurs mo-
deles connexionistes. Cette approche a ainsi permis dig&aplusieurs schémas neuronaux
d’identification et de commande.
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FIG. 3.15 — Les signaux d’entrée déterministes constituentdesaissances a priori

3.4.3 Application a l'identification et a la compensation d’harmoniques
3.4.3.1 Survol des approches existantes

Dans de nombreux cas, le courant consommé dans un rése@geten’a plus une
forme sinusoidale pure. Les perturbations dites “harmgastjsont causées par l'introduc-
tion sur le réseau de charges non-linéaires comme les éqeiyis intégrant de I'électro-
nigue de puissance. Plus généralement, tous les appamilporant des redresseurs et des
éléments d’électronique de découpage déforment les dsuearéent des fluctuations de
tension sur le réseau de distribution basse-tension.

D’un point de vue plus théorique, on appelle harmonique,superposition sur 'onde
fondamentale (a 50 Hz en France) d’'ondes également siralesichais de fréquences mul-
tiples de celle de la fondamental. Ensembles, elles ont ponséquence des pertes dans le
transport de I'énergie, des appareils dont les rendemengsmt pas optimaux, voire méme
la destruction de certains appareils. Pour aider dististet utilisateurs dans les démarches
de surveillance et d’amélioration de la qualité des résédentriques, plusieurs normes ont
été créées (CEI 61000-2-2 et CEI 61000-3-2 par exemple). Usietifjaation simple de leur

résence est donnée par une grandeur appelée THD (TotabHi@sDistortion) iBruQant,
1999).

Pour améliorer la qualité des signaux présents dans leawésdectriques, on cherche
non seulement a identifier les harmoniques mais égalemesic@mpenser en les réinjectant
en opposition de phase. Lidentification des harmoniquesé&sbien décrite dans (Arrillaga,
2004). Parmi les stratégies qui ont été proposées, le APEnessolution moderne et effi-
cace pour restaurer la forme sinusoidale du courant daréseau de distribution électrique
(Singhet al,, 1998 ; Bruyant, 1999). Le courant a une incidence directédesupuissances,
et on peut noter qu’a ce jour la définition et la significati@s ghuissances restent un débat
ouvert au sein de la communauté scientifique (Czarnecki estioki, 1990 ; Filipski, 1993 ;

Chow et Yam, 1994 ; Emanuel, 1999 ; Moran et Diﬁon, 2001 - Cz&inR004 ; Akagiet al,

2007 ; Malengret et Gaunt, 2008 ; Herretzal, 2008).
La compensation peut se faire a 'aide de filtres série (I%eaj, 1990 ; Dixonet al,,

1997, 2003), de filtres paralléles (Akagi, 1994, 1996 : Finohet al, 1999 Singret al,
1999, ZOOBL 2004 ; Akag\i, 20b5), ou encore avec des techsiiquecombinent les deux
(Bruyant, 1999

; Phinney et Perreault, 2b03). Le schéma dupePalléle, comme celui de
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FIG. 3.17 — Méthode neuronale des puissances instantanées

la Figure 3.3, est le plus pratique a mettre en oeuvre. C'estestype de filtre que repose
notre stratégie neuronale de compensation des harmoniques

Les modeles connexionistes ont été appliqués avec succashama d’'un APF et re-
présentent des solutions intéressantes par rapport aemtescavancéees des approches plus
conventionnelles (Moran et Dixon, 2001 ; Ortusd®l, 2006 ; Grinoet al,, 2007). On trou-
vera des synthéses dans (BarEta:lIL 2003 ; Bose, 2007), ou des approches plus détaillées

basées sur des réseaux Adaline dans (Vézq@\ZOOl i Wanget al, M) ou sur

une variante de I'algorithme des moindres carrés dansdbaoret al ,%),
basées sur des réseaux MLP dans dLin, b007),
basées sur des réseaux récurrents dans (Temmab,ézooﬁ),

— basées sur des réseaux RBF dans ¢Fa, 2004),
Quelle que soit 'approche, un APF cherche a partir des nesgigs courants et des tensions
du cété de la charge (respectiveméntet v;), a identifier les composantes harmoniques
de courant qui perturbent le réseau électrique par leuepoés Une fois identifiées, les
distortions de courant sont réinjectées dans le réseatniélermais en opposition de phase.
Ceci est réalisé a travers un étage de puissance qui est cdiposonduleur et d’un filtre
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FIG. 3.22 — Méthode neuronale synchronisée (pour 1 phase)

de sortie (filtre du 3éme ordre en “T"). Ce filtre lisse les cotsassus de I'onduleur avant
de les injecter sur le réseaiy,(). Londuleur est commandé par un controleur qui prend en
tant que consigne des courants de réferéngei.e., les courants harmoniques en opposition
de phase. Le principe de ce “compensateur” d’harmoniqueBlestré par le schéma de
la Figure 3.3 (page 34). Lorsque le systeme est déséquililest indispensable d’extraire
les composantes directes de la tension pour en tenir corrpliei'ement et pour pouvoir
compenser le déséequilibre. La fréquence du réseau élgeist parfaitement constante dans
la théorie alors qu’en pratique des fluctuations apparnatisea conséquence directe est une
diminution des performances des schémas de compensatioa pennent pas en compte la
valeur réelle de la fréquence. Un estimateur de la fréquenaysteme électrique est inséré
dans le APF pour cette raison. La tensign aux bornes de l'alimentation de I'onduleur
doit étre constante. Elle est modélisée par un condenssuela figure et peut provenir, soit
d’'une source continue supplémentaire, soit du réseauiéigeiui-méme et dans ce cas elle
se doit d’étre asservie.

Les courants triphasés d’'un systéme électrique peuverirgé&elon la théorie de Fou-
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rier sous la forme d’'une somme :

ir1
i | =ip =1ips +ipn (3.8)
i3

aveciy s les courants fondamentauxigj, les courants harmoniques. Si les premiers repre-
sentent les termes sinusoidaux a la fréquence fondamgetateconds sont tous les termes
de frequence multiple. Ainsi :

cos(wt — )
irf=1 | cos(wt—a—2m/3) |, (3.9)
cos(wt — a + 2m/3)

cos(nwt — «)
i, = Z I, | cos(nwt—a —27/3) |. (3.10)
n=2..N cos(nwt — a + 27 /3)

Dans [(3.8),i1,1, i12 €tizs représentent les courants des trois phases. Le térrdans
(3.9) représente I'amplitude de la composante fondanereales termes, celles des com-
posantes d’ordre. Dans I'expression (3.10), seules I&spremieres harmoniques ont été
prises en considération. Le termeest un angle d’amorcage utilisé pour que I'expression
soit le plus générique possible.

L'identification des composantes harmoniques consisteailes courants. ; a partir
des grandeurs mesurégs = | iy iz i3 }T etvy = [vp1 va vrs ]T. En effet,
lorsque les courants fondamentaux et harmoniques sorttfidenalors on peut déterminer
les courants de référence qui servent de signaux de comnpaxdesontréler 'onduleur :
iref = iL - iLf.

Plusieurs approches ont été élaborees, la méthode la ptusape est celle des puis-
sances instantanées (ou IPT, Instantaneous Power Thewaginiée pe{r Akab’i(T%G). Nous
nous sommes inspiré de cette théorie et avons traduit laufation théorique des puissances
en une expression apprise par des Adaline. Nous avonsrggpma'eurs autres solutions sur
la base d’une démarche commune qui conimtiea et al., 2009):

1. d’abord a exprimer et a décomposer les signaux (des dswarles puissances) sous
la forme de sommes pondérées de composantes sinusoidales,

2. puis a apprendre les sommes pondérées qui sont desnglétiéaires a l'aide de
réseaux Adaline,

3. enfin a séparer la composante fondamentale des compobsanteoniques.

Dans les expressions des courants ou des puissances, Bousae sommes pondérées
de sinus (dont les fréquences sont toutes des multiplesremtiune fréquence fondamen-
tale), on peut distinguer d’'un cété des termes sinusoidadgpendant du temps a chaque
instant, et de l'autre des termes vaguement constantswipti’amplitude de chaque terme
sinusoidal. Ce type d’expression peut étre appris par urauésdaline, la Figure 3.16 en
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donne par exemple une illustration. Dans I'expressioraiieéapprise, les termes sinusoi-
daux sont des signaux synthétisés qui constituent lesesnti€s Adaline. L'espace des en-
trées correspond a une écriture explicite des termes hagmesisupposés présents. L'espace
de la sortie de I’Adaline est contraint par des grandeursunées et contenant implicite-
ment les termes harmoniques. Les estimations de I’Adabiné¢ somparées aux grandeurs
mesurées. L'apprentissage fait alors naturellement ¢gavdes poids neuronaux vers les
amplitudes respectives des termes sinusoidaux que sdrar@®niques.

Dans cette application précise, les connaissances a paotiles termes harmoniques.
On fait I'hypothese de connaitre la forme générale des haigques dont 'amplitude est
inconnue. Elle peut d’ailleurs librement évoluer en fometdes charges non linéaires qui
sont connectées ou déconnectées du réseau de distriblgibrigéie. C'est 'apprentissage
qui permet d’estimer en ligne et en temps-réel ces grandelles s’expriment a travers les
poids des Adaline. Les avantages de cette approche somm\rasls(IWira et al., 2009):

— puisque les entrées des Adaline sont choisies, la comjpmms&lective des harmo-
niques revét une forme quasi-inhérente,

— selon la méme logique, il est possible de déterminer lsspoise réactive du réseau de
distribution électrique pour la corriger,

— l'apprentissage en ligne permet un ajustement permamsrmamplitudes estimées, et
de faire ainsi face a tous changements et a toutes variadioc®ntenu harmonique
induites par des modifications des charges non linéaires.

La démarche repose sur I'écriture des courants harmonspes une forme qui peut
étre apprise par un réseau Adaline. Cette forme est celleégopear la sortie d'un Adaline,
c’est-a-dire par I'expression (2.4) de la page 10. La redfed’'une expression adéquate
vise également a aboutir a des signaux (courants, puissancautres) ou les composantes
fondamentales sont des termes constants. C’est ce qui pgeméaliser la “séparation” ou
le filtrage entre la composante fondamentale et les compeEsharmoniques.

Les méthodes neuronales que nous avons élaboré dans umripremmps pour identifier
les harmoniques sont les suivantes :

la méthode neuronale directe,

la méthode neuronale des puissances instantanées,

la méthode neuronale des puissances instantanées ngdifiée
la méthode neuronale tri-monophasée,

la méthode neuronale des courants diphasés,

la méthode neuronale des courants actif et réactif,

et la méthode neuronale synchronisée.

D’autres méthodes, dotées de fonctionnalités supplémestsont proposées plus loin dans
ce document. Les fonctionnalités qui peuvent étre intégséat I'estimation de la fréquence
du réseau ou l'extraction des composantes de la tension.

Les méthodes neuronales développées pour l'identificaties harmoniques sont
guelque peu détaillées ci-dessous.
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3.4.3.2 Méthode neuronale directe

La méthode directéOuld Abdeslamet al., 2005c)effectue I'identification et le filtrage
directement dans I'espace des courants du réseau électiigsi courants triphasés sont ex-
primés a travers leurs transformées de Fourier. Un Adaknmet d’apprendre I'expression
résultante pour chaque phase. Ce principe est illustré gahkma de la Figure 3.16. A c6té
de son extréme simplicité, il résulte des performance®pluhitées en comparaison aux
autres méthodes proposées.

3.4.3.3 Méthode neuronale des puissances instantanées

La méthode neuronale des puissances instantanées (Outslabebt al, M) est ba-
sée sur I'lPT (Instantaneous Power Theoryi de AkEgi (h996¢ travaille dans 'espace
des puissances instantanées qui est constitpe get dep,, respectivement les puissances
instantanées active, réactive et homopolaire. Dans categpgdimensionnel, deux Adaline
apprennent les relations exprimant chacune des puissabette méthode sépare la partie
alternative de la partie continue du signal de puissanceteque phase. La premiere corres-
pond aux courants harmoniques, la seconde aux couran@famdaux. Le schéma de la Fi-
gure 3.17 récapitule ce principe. On peut noter que danstlaaué classique des puissances
instantanées, la séparation des parties alternative ghuerest réalisée par des filtres passe-
bas. L'avantage des Adaline est de pouvoir spécifier lesasigal’entrées pour une com-
pensation sélective des harmoniques. Les performancesdageAdaline sont meilleures
gu’'avec des filtres passe-bas et globalement, cette métkepdésente un bon compromis
entre codts et performances.

3.4.3.4 Méthode neuronale des puissances instantanées niigeis

La méthode neuronale des puissances instantanées moéﬁt@wnet al., 2009tfd)
est également basée sur I'lPT. Elle est donc similaire a thodé neuronale des puissances
instantanées mais se distingue dans la mesure ou elle sxpdicitement le puissance réac-
tive en deux composanteg, etqs (IAkagi etal, 2007). Ainsi, les deux méthodes utilisent des
définitions de puissances instantanées qui sont distilortepie la systéme triphasé est dés-
équilibré. La méthode neuronale des puissances instaganédifiees considefe q,, etgs
etq,. Les expressions de ses puissances sont apprises par deedda suivant le principe
précédent. Le schéma de la Figure 3.18 le détaille. Cetteauiétbe révele plus judicieuse
et plus efficace que les autres selon les objectifs visésagitylier pour la transmission
d’'un maximum de puissance active de la source vers les chadayes un souci de rende-
ment. Les deux méthodes, avec les puissap@tg et avec les puissancgset ¢ modifiees
ont été comparées analytiquemémuuvenet al.,.en cours, 2009t par leurs performances
expérimentales dar{&lquvenet al., 2009HJ)

3.4.3.5 Méeéthode neuronale tri-monophasée

La méthode tri-monophasé@uld Abdeslamet al., 20056) utilise une transformation
de courant pour avoir une écriture différentes des courBoisr chaque phase, le courant du
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réseau électrique est multiplié pam wt et parcos wt. Les deux expressions résultantes sont
apprises, chacune par un Adaline puisqu’elles sont des ssrpaondérées de composantes
sinusoidales. Il est alors possible d’extraire les amgditudes composantes et de séparer la
fondamentale des composantes harmoniques comme le mestkdma de la Figure 3.19.
Cette méthode possede I'avantage de travailler dans uneedpacourants et aboutit geneé-
ralement a des bonnes performances. De plus, elle estalpiglidans le cas monophaseé.

3.4.3.6 Méthode neuronale des courants diphasés

La méthode des courants dipha@ld Abdeslamet al., 2006c¢,b)se base également
sur un espace des courants, seit3), soit (D, Q). La Figure 3.20 illustre ce dernier cas.
Dans cet espace, les expressions des deux courants saseaar des Adaline, et comme
les composantes fondamentales des courants sont des tnstants, elles sont extraites
des poids des Adaline. Cette méthode aboutit également urdrapromis entre perfor-
mances et codts.

3.4.3.7 Méthode neuronale des courants actif et réactif

Le principe de la méthode des courants actif et ré@@.lvenet al., ZOOQHLd)est d’es-
timer le courant actif en utilisant la méthode de minimizatie Lagrange sous la contrainte
gue les courants réactifs ne produisent aucune puissatize mstantanée iAka@'t al,
2007 ; Malengret et Gaunt, 2008). Le courant mesuré au nideda charge est décomposé
en une partie active et une partie réactive, aipst iy, + i,. La méthode neuronale des
courants actif et réactif estime la partig, en considérant que ce courant ne contribue pas
a la puissance instantanée active. Cela revient a minimmefanction de colt de la forme
(Nguyenet al., 2009b):

l

I 2
L= ijl (i = irgs)*+ (ijl (45 — @'qu)) 7 (3.11)

pour les phaseg= 1 al et avec la contrainte supplémentaire qui s’écrit :
v, li, = 0. (3.12)

Le courant résultani;,, se déduit et s’écrit a partir de la puissance instantanéede la
tension instantanée;, nguyenet al., 2009d) Son expression est apprise par un Adaline.
Dans le cas général d'un systeme déséquilibré et conteaalizsimoniques, la puissance est
décomposée en puissances directe, inverse et homopakaideémarche doit étre faite pour
les composantes symétriques, c’'est-a-dire directe etsexamme le montre la Figure 3.21.

La méthode des courants actif et réactif, en se basant systénse direct de tensions et
de courants, requiert moins de calculs gu’'une méthode lsasdes puissances instantanées
dans le cas d’'un systeme déséquilibré. En contre-partee nel fournit pas explicitement
I'expression de la puissance réact{Nguyenet al., en cours, ZOOb)
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3.4.3.8 Méthode neuronale synchronisée

La méthode synchroniséﬂ&lquvenet al., 200$) repose encore une fois sur une trans-
formation des courants du réseau électrique. En effet, leacd d'une phase du systéme
électrique est multiplié pasinwt. Les composantes continues représentatives du courant
fondamental se retrouvent a partir des deux premier poitiddaline qui apprend I'expres-
sion comme le montre la Figure 3.22. Les avantages sont umeifation peu complexe. La
méthode a été complétée en synchronisant les courantsedeneédi,.; = i, —iy,,,. qui
sont injectés dans le réseau avec la tension source trphast a I'aide d'une PLL. L'ap-
port de cette synchronisation n’est pas négligeable, elimpt de compenser le retard induit
par la boucle de retour du APF. Les performances sont meskeet des codts légerement
plus élevés.

3.4.3.9 Méthode basée sur les composantes en tension et erraou

En suivant la méme démarche, nous avons proposé une métheaative tres com-
plete. Appelée “méthode neuronale d’extraction synclsmdes composantes en tension et
en courant”, elle est une méthode d’identification et de amsption des harmoniques de
courant qui permet également d’estimer la phase du sys®identifier les composantes
directes, inverses et homopolaires du courant et de lacienBiar conséquent, cette me-
thode permet d’étendre les fonctionnalités d’un APF. Eetefhiséré dans le schéma d’un
APF pour identifier et compenser les harmoniques de codeniéthode neuronale d’ex-
traction synchronisée des composantes en tension et eantqarmet également d’identi-
fier et de compenser des harmoniques de tension, et de daofls) puissance(s) dispo-
nible(s) a réinjecter dans le réseau de distribution éqﬂe(Ould Abdeslamet al., 2007a;
Flieller et al., 2009)

Le principe de cette méthode repose sur I'extraction degposantes directes, inverses
et homopolaires du courant et de la tension aux bornes dealge&mon linéaire. Ceci est
réalisé sur la base d’une formulation théorique des cosigtrdes tensions qui est apprise et
estimée par des réseaux Adaline. Les puissances instastpeévent alors étre calculées et
les courants de référence déduits. Les étapes qui compustsmiméthode sont présentées
ci-dessous.

L'approche pour extraire les composantes est basée suotmalation générique d’'un
signal. L'écriture se veut également générique pour défimisysteme de signaux triphasés
et perturbés par des composantes harmoniques :

XL:[JJLl Tro2 XL3 ]T:Xd—FXi—i‘Xo—i‘Xh. (313)

Dans cette expressior;, = [ Tl Tra TL3 }T est un signal quelconque. Physique-
ment, il peut s’agir du courant ou de la tension mesuré awanige la charge non linéaire,
soiti; donné par (3/8) ow;. Dans|((3.13), les vecteuxs, x;, etx, représentent respective-
ment les composantes directes, inverses et homopolairsigjaal considéré. Enfirx;, est
un terme qui regroupe toutes les composantes harmoniquegunent perturber le signal
fondamental.

67



3 Amélioration des commandes neuromimétiques

X1
P(0,)T5, | xp,

Xr3 |

Adaline 1

L

9.

. XL
P(ei)T3T2 X2

Xr3

Adaline 2

Adaline 3

VLa,2,3)

extraction
(voltage)

neural component

Adaline 4

W5 (1)

xdl
i | 1 xdé
WD(I)\ECnP(ed)[J xd:}
0 »
g 1
. Wll 1 3
{ 4,1+ direct phase estimator 0, +arctan oM O(/;
7o) 0
1)
Wp ()
Wi (2) et ER
S X;
5 (DN2C3, P(-6,; )[ e
Bl EZEN
r
. w2 N
0, —arctan 0@ e';
inverse phase estimator W} (2)

e

Piozy

01.2]3)

Ir(1,2.3)

extraction
(current)

neural component

instantaneous >

io(l 2.3)

power
computation

(b) Identification des courants harmoniques avec les coampes des courants et des tensions de la charge

non linéaire a I'aide de I'approche neuronale ci-dessus

FIG. 3.23 — Principe de la méthode neuronale d’extraction symibée des composantes en

tension et en courant

Ce signal est transposé dans I'esp@be(). Mises sous la forme de sommes pondérées
de termes sinusoidaux, les expressions des composargetesdiet inverses des signalix
et sont apprises et filtrées (puisqu’on cherche la composantice) par quatre Adaline.

Ce principe est synthétisé sur la Figure 3.23 a) et quelquel@iillé ci-dessous.

Dans cet espace, le signal s’exprime a l'aide d’'un termeimot d’'un terme alternatif,
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3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

soit pour la composante directe :

d d d
[xg]:[x{j] +{x§)} . (3.14)
LQ Lo | pc TQ 1 ac

Les termes continu et alternatif sont respectivement :

d N

T XavV/3cos(0g — 0,)
N ) 3.15
{ ) } { XoV/3sin(0y —04) |’ (3.15)

d N
Tp XivV/3 cos(—0; — 0,)
- ) 0 : 3.16
[ 4 ] [ X;V/3sin(—0; — 0,) P(—04)Tsyan (3.16)
De la méme maniere, pour la composante inverse :

{x?}:{xﬂ +V?} ’ (3.17)

g o | e h | e

avec :

7 [ XivBeos(—0; + 6))
{ 0 }DC o { Xi\/gsm(_gi _1_@1) } ) (3.18)

[m} _ [Xd\/gcos(é’d%—éi) ] o 616)

zh XgV/3sin(0, + 6;)
Les expressions précédentes utilisent des valeurs régiephases, et §;. Ces gran-
deurs sont donc estimées en ligne. De plus, l'utilisatiamd’ étape de filtrage permet de

ne conserver que les termes continus des expressions €3.[3117). On aboutit alors aux
expressions (3.20) et (3.21) pour respectivement (3.18).€7) :

Al e

TQ X430, — 04)
[ i’; Lc ~ { Xiﬁ)((i—f+ i) ] - (3.21)

Le filtrage est réalise par les Adaline, deux pour les comptesadirectes, deux pour les
composantes inverses. Toutes les étapes des estimatitarstamées des phagg®td; sont
détaillées danBlieller et al. d200¢) A partir de (3.20) et de (3.21), il est possible d’extraire
les amplitudesX, et X;. Enfin, les valeurs d&,;, X;, Gd et 0 permettent de déduire les
composantes homopolaires du sigrgl

En appliquant cette démarche générique, a la fois a la tensjcet au courani, de
la charge non linéaire, on obtient leurs composantes dseatverses et homopolaires. En
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

convertissant les deux premieres dans I'esgace), on en déduit les composantes conti-
nuespy, p; etp, des puissances instantanées directe, inverse et honmepoéspectivement
Pa = Vil = Vhggiapd: i = Vi ii = Ul giiap €, = )i, L'élaboration des courants
de référence qui contiennent les distortions harmoniqugsiesont injectés dans le réseau
s’effectue a partir de ces puissances :

: Pa , P : p
tresd = T aUdy lresi = —ngiv lreso = _02,00‘ (322)
[[val o] I

Comme indiqué par la Figure 3.23 b), les courants de référgpcse calculent a partir
des courants donnés dans (3.22). Les harmonigues sont aségsedans tous les cas, puis en
fonction des objectifs de compensation, on peut tenir ceroptpas deé,.; 4, ires ;i €tires o-
Selon le cas, on peut par exemple choisir de compenser ouépastuel déséquilibre du
systeme électrique. Cette méthode permet donc de réinateou moins de puissance dis-
ponible (et gratuite) dans le réseau de distribution étpetr Les différents cas sont discutés
dandeIieIIer et al., 2009)et dangOuld Abdeslamet al., 2007a) Les objectifs de compen-
sation et les conséquences en terme de performances stigsgiaur chaque configuration.

Cette méthode a été évaluée dans un premier temps en réghbthigpeis dans le cas ou
des parametres tels que la charge non linéaire et donc leraoharmonique des signaux
varient et lorsque la fréquence du réseau électrique fluctgerésultats de simulation et les
tests expérimentaux ont démontrés toute I'efficacité die ecaéthode. Elle nécessite logi-
guement plus de calculs que les méthodes uniquement dédié@kmntification des courants
harmoniques, mais elle est plus compléte et posséde ddotretionnalités importantes.

3.4.3.10 Résultats comparatifs

Toutes les méthodes ont été évaluées et comparées a larfdessimulations mais aussi
expérimentalement. Chacune utilise un apprentissage mem difin de prendre en considéra-
tion les éventuels changements de valeur des parametrpart@ulier les changements de
la charge non linéaire). Pour cela, plusieurs regles dapmsage ont été évaluées pour
adapter les poids des AdaliﬂA/ira etal., 20086@0) Les résultats présentés (ci-dessous) ont
été obtenus avec la variante suivante de laregle LMS :

1HeRy'y o Tt

Wi+ e SIX 0

Wi = 4 VET Sty 8 ’;X”A (3.23)
Wy, sixpy, =0

ou . est le coefficient d’apprentissage,= d;. — yx représente I'erreur entre la sortie de réfeé-
rencedy, et I'estimationy,, délivrée par le neurone. Dans cette regle,= (sgn(xy) + xi) /2

et \ est une terme constant proche de zéro qui permet d’évitdiMissons par zéro et d’assu-
rer la convergence de I'apprentissage. L'apport de I'apjssage dans ces schémas d’identi-
fication des harmoniques a été validé dans le cadre du std@él@déDarambazar {2007)

Le fait de remplacer les Adaline par des filtres passe-basoume moyenne récursive est
souvent impossible. Sans Adaline, les grandeurs nécessairsont pas disponibles via leurs
poids et les résultats montrent de surcroit des perfornsamettement moins intéressantes.
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3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

méthodes d’identification des harmoniquesTHD compensé | nbre taille du

(initial 24 %) d’Adaline| vecteurxy,
méth. classique des puissances instantanée2% - -
méth. des courants diphasés avec filtres | 0.98%

méth. neuronale directe 0.95% 3 12
méth. neuronale des puissances instantan@s34% 2 13
méth. neuronale tri-monophasée 0.79% 6 23
méth. neuronale des courants diphasés | 0.75% 2 11

TAB. 3.4 — Performances des méthodes d’identification des hagues

Les méthodes d’identification des harmoniques ont été éggdar un grand nombre de
simulations. La Table 3.4 compare les THD obtenus avec cleaavec des conditions iden-
tiques. Tous les parametres sont précises dﬁukﬂ Abdeslam, 2005) Ces comparaisons
montrent la supériorité des approches neuronales parntaplaométhode classique des puis-
sances instantanées et a la méthode des courants diphaséteaviltre passe-pas (au lieu
des Adaline).

Cette méme table recense le nombre d’Adaline utilisés pajushanéthode, ainsi que
la taille de leur vecteur d’entrées,(). La méthode tri-monophasée apparait comme la plus
colteuse en ressources. Elle permet toutefois de réduirellea moins de 0.80 % parce
gu’elle combine des avantages qu’offrent les méthodestdiret des puissances instanta-
nées. En effet, elle s’applique directement sur les cosrdatcharge mais en effectuant au
préalable une transformation conduisant a un signal piaplsia identifier par les Adaline.
La méthode des courants diphasés aboutit au THD le plus bagnoutilisant un vecteur
d’entrée réduit et 2 Adaline seulement. Elle représente thosolution la plus intéressante
(Wira et al., 2009)

Toutes les méthodes proposées ont fait I'objet d’'une viatid@&xpérimentale sur la plate-
forme “basse tension” présentée par la Figure 3.4 (pageL3s)vironnement expérimen-
tal est basé sur un prototype industriel de filtre actif, ie&eslire avec des spécifications
industrielles. La conception repose sur deux parties : pagtie puissance” et une partie
“contrdle-commande”. Les éléments suivants entre dansrs@asition :

— un réseau électrique a puissance variable contenant angechon linéaire (un pont

de Graetz alimentant une résistance branchée en série m@uductance),

— plusieurs capteurs pour mesurer les courants du rése@ud@éa charge), pour mesu-
rer les tensions du réseau (c6té de la charge), et pour mésteasion aux bornes de
la capacité de stockage de I'énergie,

— un onduleur doté d’'une capacité de stockage de I'énergie fitre de sortie,

— un dispositif de commande et d’acquisition a base de DSRe(dSPACE),

— un dispositif de commande et d’acquisition a base de FP@AgStratix),

— un enregistreur de la qualité de I'énergie.

Le réseau électrique est caractérisé par des tengigns V,, = V,3 = 100V, une puis-
sance apparente de 500 VA, et une fréquence de 50 Hz, il aitme®e charge non linéaire
polluante composée d’un pont de Graetz alfec 122 et L. = 38 mH. Les résultats ob-
tenus montrent que les méthodes d'identification sont effisa&t précises. La Figure 3.24
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

| méthodes d'identification |  type de commande | THD compensé
IPT avec filtres passe-bas régulateur PID 9.8%

IPT avec Adaline régulateur PID 7.2%
méthode directe avec Adaline régulateur Pl neuronal 6.8 %
méthode directe avec Adaline  commande inverse 5.51%

IPT avec Adaline commande inverse 4.92%

IPT avec Adaline commande inverse-directe  4.87%

méthode tri-monophasée | commande inverse-directe 4.3%
méthode diphasé avec Adalineommande inverse-directe  3.84%

TAB. 3.5 — Comparaison des performances de compensation desriigu@s avec diffe-
rentes méthodes de filtrage et de commande (résultats mgrédeux avec un THD initial de
24.6 %)

montre par exemple les courants obtenus avec la méthodenadeides puissances instan-
tanées. Sur cette figure, sont représentés les courantadgeches courants harmoniques
identifiés et le courant réseau déterminé par les Adaline [gopremiere phase. Le cou-
rant fondamental estimé par les Adaline est conforme a oedsuré sur le réseau électrique
sans la présence de la charge polluante. La présence dg theuinesure n’entraine pas
d’altération des résultats. Cette remarque est égaleméatilegour les autres méthodes
neuronales. Leurs performances dans un schéma de conipersait comparées dans la
Table! 3.5 avec différentes méthodes de commande pour femdiCe tableau montre la
bonne tenue des méthodes neuronales, parfaitement capkidlentifier et de compenser
les harmoniques d’'un réseau électrique expérimental tE¥a@xpérimentations ont été réa-
lisées(Ould Abdeslam, 2005) pour différentes puissances, différents types de chpms,
des parametres variables, etc. A chaque fois, les techmitpieonales ont montrées qu’elles
etaient, bien plus que les méthodes classiques, capabbtesgenser les harmoniques et de
faire face aux changements de parametres de maniére eficeaq@de. Les méthodes neu-
ronales ont un autre grand avantage sur les méthodes dessign choisissant les entrées
des Adaline, il est possible de maniere inhérente de réaliscompensation sélective des
harmoniques ainsi que de compenser la puissance réactréseau.

3.4.4 Application a I'extraction des composantes directes de la tension

L'extraction des composantes directes de la tension esétape importante dans une
stratégie d’amélioration de la qualité des signaux dangseau électrique. Elle permet no-
tamment de corriger le déséquilibre du systeme. L’IP@\@) est couramment uti-
lisé dans les schémas de filtrage actif mais elle n’est valigepour des systemes équilibrés.
Lorsque le systeme est déséquilibré, il faut compléterté@is@ du APF par une technique
basée sur le principe d'une PLL (Phase Locked Loop) pouisgraline synchronisation
sur les trois phases. Les méthodes neuronales proposdgesscus permettent de remplacer
les PLL classiques. Les avantages des méthodes neuroaalegpport a une PLL conven-
tionnelle sont de meilleures performances, le fait d’étus papides, et elles présentent une
structure de calcul homogéne en vue d’une implémentatidénete efficace.
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3 Amélioration des commandes neuromimétiques

Une premiere méthode neuronale pour extraire les compssdetla tension a été dé-
veloppée dans la méthode neuronale d’extraction syncdt#erdes composantes en tension
et en courant (présentée dans la Section 3.4.3.9/page 6€éJfeEncette méthode compléte
de compensation des harmoniques se base sur les compasartetension et sur celles
du courant pour déterminer les courants de référence. Ddtesroéthode, I'extraction des
composantes directes est généralisé a un signal triphatgsqque.

Nous avons également proposé d’autres méthodes neurqrualesxtraire les compo-
santes directes de la tension :

— une premieére méthode a été proposée d@nfkd Abdeslamet al.

Son principe est représenté sur la Figure 3.25 a) ;
— une seconde méthode a été donnée ﬁautd Abdeslamet al.
est illustré sur la Figure 3.25 b);
— une troisieme méthode a été détaillée d@guvenet al.,
montré par la Figure 3.26.

Les deux premiére méthodes se basent sur des décompositigimales des signaux.
Toutes les deux travaillent dans I'espade, Q) comme le montre la Figure 3.25. Toutes
les deux utilisent quatre Adaline pour apprendre et filtesrdécompositions des signaux.
La différence entre les deux méthodes réside dans le failagquemiere considéere la phase
comme une constante, alors que la seconde se base sur destiog instantanées des
phased, etf, obtenues a I'aide d’'une PLL.

Les deux premieres méthodes ont été validées a la fois eragiamuet par des expéri-
mentations en régime continue et avec des conditions Vasiabes résultats montrent que
les méthodes neuronales sont plus rapides a extraire lgsosamtes en tension qu’une PLL.
En présence d'une fréquence du réseau électrique flucfiszntie la seconde des deux mé-
thodes est capable d’extraire convenablement les comigssde la tension en estimant la
phase instantanée du réseau électrique avec une PLL. CastéEnt le cas de la méthode
neuronale d’extraction synchronisée des composantesnsioteet en courant. En effet,
cette méthode estime en temps-réel la phase instantanésehurélectrique grace au prin-
cipe d'une PLL améliorée et dédiégé)uld Abdeslamet al., 2007a; Flielleret al., 2009)
Ces deux méthodes permettent d’obtenir des performancéaisds, la méthode neuronale
d’extraction synchronisée des composantes en tension @want demande plus de res-
sources mais elle est intégrée dans un schéma neuronaletqropt identifier et compenser
les distortions harmoniques.

La troisieme méthodé\lguyenet al., 2009a)reprend la notion des puissances instan-
tanées particuliéreé (Akagt al, 2007). Nommeéeg' et ¢/, celles-ci sont calculées a partir
des tensions,, etvg, elles-mémes obtenues a partir des mesures, det a partir de cou-
rants fictifsi;, etij;. Ces courants sont deéfinis dans I'espaege/{) et correspondent a la
composantes fondamentale du courant direct avec une adw®lihitaire et une phase nulle.
Les expressions dg et ¢’ sont apprises par des Adalines. Son principe est montréapar |
Figure 3.26, il a été validée expérimentalement pour estangemps-réel les composantes
directes et inverse d’'un réseau de distribution électrijad-igure 3.27 montre par exemple
I'histogramme des composantes symétriques estimées. Clesnpances sont comparées
avec celles obtenues a I'aide d’'une PLL conventionnellenBane figure montre également
a titre indicatif la représentation spectrale de la tengi@ma sourcevs. On voit clairement

2005a, 2007h)

2006a)et son principe

2009a) son principe est
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FIG. 3.25 — Méthodes neuronales pour extraire les composaingesas de la tension
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3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

gue la méthode neuronale permet d’obtenir que la seule cesmp® fondamentale et que
celle-ci est la plus proche de celle de la tension de sourcéshau.

Des méthodes neuronales spécialement dédiées a I'estmeaithu suivi de la fréquence
ont également été développées. Elles sont exposées oudess

3.4.5 Application au suivi de frequence

Dans la réalité, les signaux sinusoidaux ne peuvent pagéterés avec une fréquence
parfaitement constante. La composante fondamentale dsgau de distribution électrique
voit sa fréequence fluctuer enttg).20 Hz en régime permanent, dans des conditions de fonc-
tionnement normales et sans perturbations. Des sautsgieefrée plus importants, trés brefs
et trés courts, peuvent également apparaitre. Si ces flists@e perturbent pas le fonction-
nement des appareils, elles peuvent par contre trés fantenfliencer les performances des
méthodes visant a améliorer la qualité des signaux.

Le besoin d’estimer en temps-réel la fréquence d’'un syseiste dans différents do-
maines d’application et, en fonction des hypothéses dertjatimerses solutions ont été
proposées en particulier pour les réseaux électri(ﬁues (€ Bo, ZOOM). Lorsque le temps
de réponse est crucial, les outils basés sur la théorie deeFdiels que les FFT, Fast Fou-
rier Transform) ne sont pas suffisamment rapides. Dans (él@h\l%?) par exemple,
on trouve une méthode basée sur un Adaline qui apprend umessign récursive du si-
gnal sinusoidal. Cette méthode a été reprise danst(ali, @07). Elle est populaire mais
a ses limites. Elle n’est capable de fournir des estimationgectes que dans une plage ré-
duite autour d’une fréquence fondamentale connue a I'avaaaui impose une fréquence
d’échantillonnage adéquate.

Nous avons proposé deux méthodes neuronales pour estirteanps-réel la fréquence
d’un systéme électrique. Ces méthodes permettent d’ednfrédiquence au sein du schéma
d’'un APF pour en augmenter les performances. Elles se basetd méme formulation
récursive du signal que dans Dathal. 61997) :

Y — 2(coswoTs)yi—1 + yi—1 = 0. (3.24)

ouy, = Asin(wot + @) + ¢, est le signal d’amplitudd. w, représente la fréquence angulaire,
¢ estla phase et un éventuel bruit additifl, est la période d’échantillonnagetetymbolise

le temps continu. Cette expression est conditionnée poeia@prise par un réseau Adaline.
Leurs principes sont illustrés par la Figure 3.28 tiest le temps écoulé entre les deux
derniers instants échantillonnés. Leur principe s’én@igsi :

— La premiére méthode n'utilise que les deux dernieres waldu signal. Le signal
a été exprimé sous la forme linéaire (3.24) qui est apprisaupadaline. L'infor-
mation contenue dans les poids de I'’Adaline permet alorsédriice la fréquence
instantanée. La méthode est détaillée déhsld Abdeslamet al., 2005&1) et dans
(Ould Abdeslam et al., 2005f)

— La seconde méthode vise a étre plus rapide et plus efficace.cela, elle n'utilise
pas le signal directement mais le signal retardé et mudtipdir lui-méme. L'Adaline
prend donc en entrée un signal dont la fréquence est le ddebtelle du signal a
estimer. L'apprentissage de cette décomposition permeeestimation plus rapide et
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Si—

Sk A A

1 —>

a) la lere méthode est basée sur des lignes aretard ~ b) la 2¢me méthode utilise le signal
multiplié et retardé

FIG. 3.28 — Méthodes neuronales dédiées a I'estimation dedrémgu

plus précise. La méthode et les développements théorigsexias sont présentés
dansHalbwachset al. (2009) Elle a été mise au point durant le stage de M2R de
Halbwachs %8) La méthode a été comparée a d’autres techniques sousdté#ér
conditions de bruits et de pollutions harmoniques a la farjes essais en simulation
et par des tests expérimentaux.

Les comparaisons montrent que la méthode neuronale gseuglsignal multiplié est a
la fois plus rapide et plus précise que I'autre. Les deux puh neuronales sont plus rapides
et plus robustes que des méthodes plus conventionnelles keldétection des passages a
zéros, notamment lorsque le signal est perturbé. Leurs etgrithmiques restent modestes
(Halbwaché, 2008) Le temps de convergence de la seconde méthode est inf@rl€&@d ms
pour une erreur moyenne d’estimation statique inférield Az.

3.4.6 Bilan et perspectives
3.4.6.1 Bilan

L'idée d’introduire et d’utiliser des connaissances apisar le systeme a traiter est sé-
duisante, I'exercice n’en reste pas mois complexe. Cetieadeintéressante dans la mesure
ou un parametre, une grandeur physique, un modele ou une lobmportement peuvent
favoriser I'apprentissage. D’un autre c6té, l'insertidnrdapprentissage dans un schéma
d’identification ou une loi de commande permet d’accroireabustesse, son adaptabilité,
son autonomie, etc. La principale difficulté provient esisliement du fait que les modéles
connexionistes ne fournissent pas une interprétatiomp&rague (au sens classique) des
informations et des connaissances qu’ils ont appris. Lparameétres, essentiellement les
poids des neurones et la maniére dont ils sont connectégsrésmloignés de la réalité des
systémes physiques (réels et présents dans la nature).

Nos contributions portent sur I'introduction de connamsss a priori d’'un probléme
dans une architecture neuronale. Ces contributions onbétéfisée pour étre appliquées a
la problématique de I'identification et de la compensaties distortions harmoniques pre-
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sentes dans les réseaux de distribution électrique. Lard@mgénérale consiste a exprimer
et a décomposer les signaux de maniére théorique en ralditi@aires, puis a apprendre ces
relations. En utilisant des réseau Adaline, il est alorsinbes d’extraire des parametres du
probleme a partir des poids.

L'approche a été appliquée a divers cas concrets qui sensitores dans le cadre tres
général de la compensation des harmoniques. Nous avorssgrpfusieurs solutions neuro-
nales d’identification des composantes harmoniques,rdetidn des composantes de la ten-
sion, et du suivi de fréquence. Pour chaque probleme, leges&sipns et les décompositions
originales du probléme ont été apprises par des Adaline sOlo¢ion complete a également
été proposeée, elle réalise de maniére intégrée toutesclassta I'aide de plusieurs Adaline.

Les différentes fonctionnalités pour déterminer les cotsrae référence d’'un APF ont
été traitées avec cette approche. L'aboutissement esthédmsccomplet de compensation
des harmoniques entierement neuronal (sachant que pisigieside commande pour I'on-
duleur sont présentées dans la Section 3.5.2.3 a la/ pag®83)lus, ce schéma du APF
neuronal est entierement homogene et modulaire. Il est laioelyparce qu’'une méthode
neuronale peut étre remplacée par une autre pour effectgetaghe identique. Il est ho-
mogene parce toutes les approches sont basées sur le méndety@seau de neurones,
I’Adaline. Les calculs impliqués dans le schéma du APF neairsont donc réalisés par des
éléments de traitements homogeénes qui favorisent I'impidation matérielle de 'ensemble
(Wira et al., 2007 : Ould Abdeslamet al., 2007b ; Wira et al., 2008£b)

Ces travaux se traduisent en une expérience et un savoigtaisent aujourd’hui recon-
nus(Ould Abdeslamet al., 2007b ; Wira, 2008)

3.4.6.2 Perspectives

La gestion de la qualité des signaux dans les réseaux dédigin électrique suscite
aujourd’hui I'attention des sociétés modernes de consdiom#l’énergie) sans qu’elles
n'en mesurent encore avec précision et 'ampleur et lesugnjees perspectives de nos
travaux de recherche s’inscrivent dans ce contexte ettvisen

— agérer la transmission de la puissance (les méthodesnadesgproposées permettent

la compensation de la puissance réactive) puisque, en cwapeles harmoniques ou
le déséquilibre, on supprime de la puissance du réseauiglextil faut donc trouver
une solution qui représente un bon compromis en prenantraptecce parametre ;

— a poursuivre I'implémentation matérielle déja entaméeusie cible matérielle (du

type FPGA) qui représente une véritable contrainte deljdites;
— a aller jusqu’a la conception d’'un systeme pouvant étedgotent embarqué (destiné
a la gestion des signaux d’un véhicule électrique par exempl

— de maniére théorigue a étendre la démarche d’introdudésconnaissances basée sur
des Adaline a d’autres réseaux (les choix structurels ddseau imposeront d’autres
regles d’apprentissage), plus complexes et de ce fait,g@tes a appréhender le ca-
ractére non linéaire des problemes;

— a appliquer les solutions neuronales proposées a d’'ayfes de filtre (APF série,

APF série et paralléle...) ou a d'autres techniques de tiondement des signaux
électriques tels que les UPQC (Unified Power Quality Conclér;
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— a étendre ce principe d’identification aux principes deolamande ;
— etc.

3.5 Association d’'un apprentissage avec d’autres tech-
niques

3.5.1 Introduction

Combiner les réseaux de neurones avec d’autres technigonesafgmenter leurs per-
formances ou afin de prendre en compte les connaissancesianjf@st pas nouveau en Soi.
Au contraire, de nombreuses approches ont été développ@esyrticulier avec la logique
floue kYager et Zadeth, 1994). On peut également compreadahivence entre apprentis-
sage et théorie statistique, puisque ces deux disciplimexiesent a modéliser a partir d'une
tres grande quantité de données. Utiliser a la fois un “neodelironal” et un modele pa-
ramétrique que tout semble distinguer peut également sderéntéressant et efficace. On
peut noter en passant que la logique floue, la logique stptegprobabiliste, et la logique
déterministe/paramétrique (des sciences du traitemenigthal) s’expriment chacune res-
pectivement a I'aide de fonctions d’appartenance, de fonstdensité de probabilité, et de
fonctions de transfert... Ces fonctions suggérent des.itms nous sommes donc intéressé
a ces trois aspects dans les parties qui vont suivre.

3.5.2 Logique floue et apprentissage
3.5.2.1 Généralités

Formalisée par Zadem%), la logique floue s’appuie suhédarie mathématique
des ensembles flous. Ces derniers sont définis de facon irsgngaisque c’est une fonc-
tion d’appartenance qui permet de modéliser la définitiam dous-ensemble d’'un univers
donné. Zadeh a élaboré un modéele complet de propriétés etfuhitidns formelles; il a
également montré que la théorie des sous-ensembles floadise & la théorie des sous-
ensembles classiques dans le cas ou les fonctions d’apaace prennent des valeurs bi-
naires.

Un régulateur basé sur la théorie des ensembles flous e$¢ ayppeontréleur flou. L'im-
plication de la logique floue dans la conception d’'un coetibke fait généralement a travers
trois étapes (sur la base de connaissances a priori) :

1. I'étape de “fuzzification” qui permet de fixer le nombre &fdérme des variables lin-
guistiques en entrée,

2. I'étape des inférences qui définit les liens entre lesatsdes linguistiques des entrées
et des sorties (par exemple a I'aide de regles du type “kirsy,

3. I'étape de “défuzzification” qui fixe le nombre et la formesdvariables linguistiques
en sortie.

Associer au sein d’'un méme régulateur, la théorie des erssrfibus et la théorie de
I'apprentissage permet de lui imposer certains parameétragertains comportements tout
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en le dotant de capacités d’adaptation et d’apprentis§e® récapitulatifs sur la concep-
tion des régulateurs neuro-flous sont proposés dans (Browargs, 1994 Cirsteat al,,
M), leur application a la commande de robots est iIIas]iEms\(Yager et Zadeth, 1994),
et leur utilisation dans des commandes de moteurs et d'enduldans (Irwiret al,
1995 Vas, 1999 ; Bose, 2006; Su et Chdng, 2007 ; Orlowska-Kewaait Szabat, 2007 ;
Saad et Zellouma, 2009).

3.5.2.2 Contrdleurs neuro-flous pour moteurs et onduleurs

Notre étude a débuté par I'évaluation des performancesedésitjues floues dans des
taches de controle. Il s’agit de mettre au point une comm#ade d’un onduleur inséré dans
le schéma du APF. L'objectif visé était essentiellementidpeaker d’éléments comparatifs en
terme de performances entre les approches neuro-flouexhrsques purement neuronales
(Ould Abdeslam, 2005)

Cette expérience nous a conduit a évaluer des commandes dlowesiro-floues d’'une
machine synchrone a aimants permanents (en anglais PernMagnet Synchronous Ma-
chine, abrégé par PMSM). L'essentiel des commandes neawedfla été mis au point dans
le travail de thése dilassoum \(2007.)Cette these été soutenue a I'Université Djillali Liabes
a Sidi Bel Abbés en Algérie sous la direction de M.K. Fellahl'dieco-encadrée a hauteur
de 50%.

Dans ces travaux, des schémas de commande classique storég)gt améliorés a
I'aide de techniques floues et de réseaux de neurones at$ifitis proposent également
une étude comparative des performances de différentescdms du contréle des PMSM.
Dans tous les schémas de contréle proposés, la PMSM est caémaia un onduleur a
trois niveaux. Les investigations portent en particuliérsne commande basée sur un sys-
téme mono-entrée mono-sortie et sur un systeme multientralti-sorties. Dans les lois
de commandes obtenues, ces systemes sont suivis d'unedétéipéarisation. La méthode
des perturbations singulieres a également été exploréet éffet, I'approche proposée de-
compose la commande en une sous-commande lente et unessooode rapide, toutes
deux appliquées respectivement a un sous-systeme lensetisrsysteme rapide. Les deux
sous-systemes sont découplés pour augmenter les perfoesd@ la commande. D’un autre
c6té, une variante d’'une commande par mode glissant estréepdt appliquée. Les résultats
obtenus montrent un bon comportement grace a un décougfagee du flux et du couple
électromagnétique. Ces premieres commandes ont perméblifées connaissances pour
I'élaboration de commandes basées sur ce type des techrdguéntelligence artificielle
(Massoumet al., 2005a, 2006h)

Ainsi, une variante de la méthode des perturbations si@gsiest proposée en associant
les réseaux de neurones et la théorie de la logique floue. mtedteur neuro-floue qui est
proposé est basé sur une architecture ANFIS (Adaptive NEeuray Inference System) ou
systeme adaptatif d’'inférence floue a base neurohji (@\). La structure du réseau
ANFIS est illustrée par la Figure 3.29 avec deux entrégesef x,) et une sortiey. Dans
son principe, on remarque que ce réseau de neurones catigptelque sorte toutes les
étapes de la conception d'un régulateur flou. En effet, laloel correspond a I'étape de
fuzzification, les couches 2 et 3 représentent les infésemedin les couches 4 et 5 a I'étape
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couche2  couche 3

couche 1 couche 4 couche 5

FIG. 3.29 — Architecture et principe du réseau ANFIS

de défuzzification. Les neurones de la couche 1 définissentotetions d’appartenance,
les poids des neurones de la couches 2