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HABILITATION A DIRIGER DES RECHERCHES

Patrice Wira

Titre : Title :
Approches Neuromimétiques

pour l’Identification et la Commande
Neural Network Approaches

for Identification and Control Tasks

Résumé : Les travaux présentés dans cette Habilitation à
Diriger des Recherches visent le développement de nouvelles
stratégies neuromimétiques destinées à l’identification et à la
commande de systèmes physiques complexes, non linéaires et
non stationnaires.
Les réseaux de neurones artificiels, également appelés mo-
dèles connexionnistes, sont abordés d’un point de vue du trai-
tement du signal et du contrôle. Insérés dans des schémas
d’identification et de commande, leurs capacités d’apprentis-
sage rendent ces tâches plus robustes et plus autonomes. Nos
études cherchent à développer de nouvelles approches neuro-
mimétiques en prenant en compte de manière explicite des
connaissances a priori afin de les rendre plus fidèles au système
considéré et d’en améliorer l’identification ou la commande.
De nombreux développements sont présentés, ils touchent le
neurone formel, l’architecture des réseaux de neurones et la
stratégie neuromimétique. Un neurone formel est optimisé.
Différentes approches neuronales modulaires basées sur plu-
sieurs réseaux de neurones sont proposées. Des schémas neu-
ronaux issus d’une formalisation théorique d’un système sont
étudiés. Cette formalisation repose sur l’expression des signaux
internes du système et utilise des signaux synthétisés représen-
tatifs de son évolution. Des associations entre des réseauxneu-
romimétiques et des techniques telles que la logique floue, des
modèles statistiques, ou des modèles paramétriques sont déve-
loppées.
Les techniques neuronales proposées ont été validées expéri-
mentalement. Nous avons montré que les modèles connexion-
nistes permettent incontestablement de développer des com-
mandes avancées et efficaces à travers une démarche réfléchie.

Abstract : New adaptive and neural strategies for the iden-
tification and the control of complex, non-linear and non-
stationary systems are developed in this research work.
Artificial neural networks are known as neural models or
connectionism. They are endowed with universal approxima-
tion and are able to learn from and to adapt to their environment
with weak assumptions. These attributes make them interesting
from an engineering perspective. They significantly improve
not only identification and control schemes themselves but also
the way in which they can be used for considering a system and
its interaction with its environment. The present study aims at
developing new neural schemes by introducinga priori know-
ledge in an explicit way to be closer to the considered system
and to make identification and control tasks more efficient.
Several developments are presented implicating formal neu-
rons, neural architectures and neural strategies. A formalneu-
ron has been optimized. Different modular neural approaches
based on several neural networks have been proposed. Neural
schemes resulting from a theoretical analysis of systems have
been introduced. This formalism lies on the mathematical ex-
pression of internal system signals and uses synthesized signals
representing its evolution. Combining artificial neural networks
with techniques such as fuzzy logic, statistical models or other
parametric models have also been investigated.
The proposed neural techniques have been experimentally as-
sessed. We have shown that neural network approaches resul-
ting from a thoughtful design strategy act for advanced and ef-
ficient controllers.

Mots clés : réseaux de neurones artificiels ; identification ;
commande ; commande adaptative ; technique intelligente ; es-
timation non paramétrique ; commande neuronale ; apprentis-
sage ; technique neuromimétique.

Keywords : artificial neural networks ; identification ;
control ; adaptive control ; intelligent technique ; non-
parametric estimation ; neural control ; learning ; neuromimetic
technique.
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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 À DIRIGER DESRECHERCHES est une étape importante dans la
carrière d’un enseignant-chercheur. Elle constitue naturellement un bilan à un moment

précis sur les années écoulées depuis la nomination en qualité de Maître de Conférences,
mais elle est également de manière évidente ce moment-clé oùl’on pense au futur en élabo-
rant des projets pour les années à venir.

Ce document est donc une synthèse de mes activités de recherche depuis 2002, date de ma
nomination en qualité de Maître de Conférences en 61ième section à l’Université de Haute
Alsace de Mulhouse. Une fois nommé, le champ universitaire,celui de l’enseignement, celui
de la recherche et des sciences, s’est ouvert à moi. Qu’il estplaisant de s’y promener, qu’il
est séduisant de s’y attarder, au point que m’y consacrer estune évidence et une nécessité.
Ces instants sont des plus heureux et des plus précieux, laissant ma curiosité vagabonder
autant sur les chemins sinueux de la réflexion que sur les pentes abruptes de la recherche
scientifique. Parfois, rarement au vu des nombreuses heuresconsacrées, des éléments de
réponse peuvent apparaître. Pour le plaisir de les caresser, je n’ai jamais vu autant le soleil se
coucher qu’à travers son ombre portée sur l’écran de l’ordinateur de mon bureau. Ce dernier
n’a d’ailleurs connu que très peu de répit, ne s’arrêtant qu’une ou deux fois pas an, guidé par
la stricte nécessité de reprendre son souffle, pour aussitôtassister mes tâches et mes pensées
quelques instants, voire quelques secondes plus tard.

Mes travaux de recherche s’inscrivent naturellement dans le domaine d’activité du la-
boratoire Modélisation Intelligence Processus Systèmes (MIPS) de l’Université de Haute
Alsace et d’une certaine façon dans la continuité de la thèse. Ce document vise à rassembler
mes activités de recherche qui a contribué à un projet cohérent de recherche scientifique :
développer et améliorer des “approches neuromimétiques pour l’identification et la com-
mande”.

Ces activités sont synthétisées et articulées en quatre parties. Après une introduction, je
propose un état de l’art sur l’identification et la commande des systèmes dynamiques à l’aide
des réseaux de neurones artificiels. Mes contributions dansce domaine sont développées
dans la troisième partie qui se termine sur une synthèse et unbilan. Une quatrième et dernière
partie propose des perspectives de recherche.

Dans ce document, les citations de références bibliographiques en gras se distinguent des
autres pour signifier qu’il s’agit d’une contribution liée ànos propres travaux de recherche.
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Omnia fert aetas, animum quoque.

Virgile, Les Bucoliques, IX, 51, 37 av. J.-C.

1
Introduction

L ES CONCEPTSet les techniques issues de l’intelligence artificielle sont devenus de plus
en plus familiers dans divers domaines d’application ces dernières années. L’intelli-

gence artificielle est une discipline scientifique relativeau traitement des connaissances et au
raisonnement, dans le but de permettre à une machine d’exécuter des fonctions normalement
associées à l’intelligence humaine telles que la compréhension, le raisonnement, le dialogue,
l’adaptation, l’apprentissage, etc.

Si séduisante qu’elle puisse paraître, elle n’en est pas moins complexe, ne serait-ce même
qu’à définir (Pitrat, 1995). En effet, il est tellement difficile de définir la notion d’intelligence
elle-même qu’il existe plusieurs courants ou familles de pensées. Ce document aborde l’in-
telligence artificielle, ou du moins une partie, avec le point de vue des scientifiques formés
au traitement du signal.

Le concept qui nous intéresse plus particulièrement est celui des réseaux de neurones ar-
tificiels que l’on appelle également réseaux neuromimétiques ou le connectionnisme. L’idée
forte de ce concept est la suivante : plutôt que de donner des connaissances sophistiquées à un
système, on le dote de capacités à en acquérir et/ou à améliorer des connaissances simples.

Le connexionnisme est une modélisation très grossière, desplus imparfaites et extrême-
ment réductrice du fonctionnement des neurones du cerveau humain. Un système connexion-
niste est formé de plusieurs noyaux interconnectés. Ils sont appelés des neurones, ils sont re-
liés et organisés d’une certain façon. Ce système est capabled’apprendre automatiquement à
partir d’un certain nombre d’exemples puis de généraliser d’une façon empirique sans requé-
rir une description explicite de la connaissance. Ces réseaux partagent avec le cerveau des
propriétés importantes : une répartition distribuée de l’information sur l’ensemble du réseau,
une programmation non explicite, etc.

Selon le point de vue du chercheur formé au traitement du signal, un réseau de neurones
est un système ou une machine à traiter de l’information. Un modèle connexioniste et le
traitement du signal ont des variables privilégiés qui sontle temps et l’espace. Les deux
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1 Introduction

sont sollicités par une entrée vectorielle. Les deux utilisent des règles de calculs numériques
affectés à des paramètres. Les deux délivrent une réponse à travers une sortie scalaire ou
vectorielle. Enfin, pour les deux, l’architecture a un rôle critique, et les qualités d’adaptation
et d’apprentissage sont déterminantes.

De par leur architecture, les réseaux de neurones sont des systèmes opérationnels de mo-
délisation non linéaire. Ils s’appuient sur des résultats mathématiques et statistiques impor-
tants qui révèlent une propriété des plus intéressantes : leur aptitude à représenter de fortes
non linéarités avec un nombre réduit de paramètres.

On comprend donc l’intérêt de leur utilisation pour appréhender les systèmes dynamiques
et complexes, qu’ils soient par ailleurs linéaires ou non linéaires. Les tâches telles que l’iden-
tification, qui vise à reproduire un comportement, et la commande qui cherche à imposer le
suivi d’une consigne ou d’un état désiré de sortie malgré l’influence d’éventuelles perturba-
tions, verront leurs limites repoussées avec l’emploi parcimonieux du connexionisme. C’est
dans ce contexte que se situe mes activités de recherche qui visent à développer de nouvelles
“approches neuromimétiques pour l’identification et la commande”. Ces schémas neuronaux
d’identification et de commande permettent de modéliser et de contrôler des systèmes dyna-
miques plus complexes, de les rendre plus autonomes, de prendre des décisions, d’intégrer
une forme d’intelligence...

Il ne s’agit pas de remplacer une théorie par une autre, mais de développer les inter-
actions entre elles. Notre volonté est d’enrichir les modèles des sciences du contrôle, de
l’automatique, et du traitement du signal avec une variété des nouvelles architectures mo-
dulaires connexionnistes. Il s’agit également d’apporterdes techniques d’identification et
des lois de commande ayant une conceptualisation plus symbolique de l’information, sou-
vent sous-jacente dans les approches neuromimétiques. Enfin, les réseaux de neurones ont
vu fleurir d’innombrables architectures et algorithmes d’apprentissage uniquement justifiés
par des performances efficaces pour des applications bien spécifiques ou des contextes bien
stricts. Les réseaux de neurones gagneraient à être mieux formalisés, ou à être généralisés.
Ils pourraient alors profiter de certains fondements théoriques de convergence et de stabilité
qui sont parfaitement établis en automatique, en traitement du signal, en particulier dans le
domaine des systèmes adaptatifs. Ces apports représentent également des alternatives aux
limitations dont souffrent les réseaux de neurones, en particulier les choix des paramètres et
l’explosion des coûts algorithmiques lorsque leurs dimensionalités augmentent.

Ce document est organisé de la façon suivante.
Le Chapitre 2 est consacré à un état de l’art sur l’identification et la commande des

systèmes dynamiques à l’aide des réseaux de neurones artificiels. Après l’introduction de
quelques concepts sur les réseaux de neurones, différentestechniques et stratégies neuronales
sont évoquées pour l’apprentissage d’un système dynamique, autrement dit pour l’identifi-
cation d’un système, pour mimer et reproduire son comportement. Différents schémas de
contrôle neuronal sont exposés, notamment le contrôle direct, le contrôle inverse, le contrôle
inverse-direct, avec et sans modèle de référence. Cette étude permet de mieux interpréter
les mécanismes d’un processus d’apprentissage inséré dansun schéma de commande et per-
met de proposer de nouvelles configurations. Elle est un socle sur lequel s’appuyer pour les
améliorer en y introduisant des connaissances a priori exprimées de manières diverses.

La partie centrale et originale de mes travaux de recherche se trouve dans leChapitre 3.
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1 Introduction

Les axes explorés pour améliorer les commandes neuronales partent de l’optimisation de
l’élément de base qu’est le neurone pour le doter de meilleures capacités d’apprentissage
et pour optimiser son implémentation sur des structures matérielles de calcul. De nouvelles
architectures connexionnistes sont développées pour réaliser des tâches d’apprentissage. Ces
structures, que nous avons rendues modulaires, sont baséessur plusieurs réseaux neuromi-
métiques, robustes, performants et aux dimensionalités raisonnables. Ces réseaux sont or-
ganisés entre eux pour réaliser efficacement une tâche d’identification ou de commande.
Nous avons par la suite investi l’amélioration de l’apprentissage d’un système en prenant en
compte de manière explicite des connaissances. L’injection de connaissances a priori dans
une structure neuronale est réalisée sous la forme de signaux d’entrées représentatifs du
système et de son évolution. Cette technique représente une avancée intéressante pour amé-
liorer l’apprentissage, elle est étudiée et illustrée par de nombreux exemples. Mes investiga-
tions portent également sur des combinaisons judicieuses des réseaux neuromimétiques avec
d’autres techniques telles que la logique floue, les modèlesstatistiques, ou d’autres modèles
paramétriques. Les aboutissements de toutes ces études se traduisent par des validations ex-
périmentales à travers des applications pratiques d’asservissement visuel en robotique d’une
part, et de compensation des distorsions harmoniques dans les réseaux électriques d’autre
part.

Le Chapitre 4 est un chapitre de conclusion qui dresse le bilan des mes contributions
dans le domaine du contrôle intelligent. Ces travaux ouvrentde nouveaux axes de recherche
dont que je souhaiterais entreprendre l’investigation dans les années à venir.
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Das Schwierige leicht behandelt zu sehen, gibt uns das An-
schauen des Unmöglichen.

Goethe, Maximen und Reflexionen, 1833

2
Apprentissage et commandes neuronales

des systèmes dynamiques

Préambule

L ES NEURONESsont responsables de la perception, de l’intégration puis de l’émission et
de la propagation des message nerveux. La cellule nerveuse constitue une unité élé-

mentaire de calcul, elle est l’unité de base du traitement del’information effectué par les
réseaux de neurones réels ou artificiels. Connecter des neurones artificiels entre eux permet
d’accomplir des traitements ou des tâches relativement complexes.

Les réseaux de neurones artificiels constituent aujourd’hui une technique de traitement
de données bien comprise et bien maîtrisée. Ces techniques s’intègrent parfaitement dans
les stratégies de commande. En effet, elles réalisent des fonctionnalités d’identification, de
contrôle ou de filtrage, et prolongent les techniques classiques de l’automatique non linéaire
pour aboutir à des solutions efficaces et robustes.

L’objet de ce chapitre est de présenter les fondements des travaux en identification et
commande neuronales. Cette étude permet d’analyser les mécanismes du processus d’ap-
prentissage inséré dans un schéma d’identification ou dans une stratégie de commande. Nous
montrons que les connaissances du système peuvent être mises au service des méthodes neu-
ronales. Si les modèles connexionistes peuvent rendre la commande plus adaptative et plus
autonome, il est possible de les rendre encore plus performants en intégrant des connais-
sances.

Toute démarche en science du contrôle ou en traitement du signal doit s’appuyer sur une
modélisation ou une forme de connaissance sur le processus àappréhender. Cette vérité est
également vraie pour les tâches basées sur des réseaux neuromimétiques même si le principe
fondamental de ces derniers repose sur l’acquisition d’uneconnaissances par leurs propres
moyens.
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systèmes dynamiques

La première partie rappelle quelques structures de neurones artificiels. Une présentation
sommaire des différentes architectures des réseaux de neurones sera faite dans une seconde
partie. Différents schémas et stratégies d’identificationet de contrôle d’un processus ont été
développés ces dernières années. Leurs principes sont présentés dans une troisième partie
afin de bien positionner nos travaux par rapport à la littérature. Des pistes pour améliorer les
performances des modèles connexionistes en particulier dans des tâches d’identification, de
contrôle ou de filtrage, sont évoquées en dernier.

2.1 Structures des neurones artificiels

2.1.1 Du neurone biologique aux neurones formels

Les modèles des neurones ont peu évolué depuis leur inspiration née des neurones bio-
logiques. La première conceptualisation d’un neurone artificiel revient à McCulloch et Pitts
(1943). Le principe de l’apprentissage en lui même a été proposé par Hebb (1949). Quelques
années plus tard, des modèles biologiques de neurones ont été complètement “formalisés”.
Deux approches ont été développées en même temps, sans lien entre elles. Ces travaux ont
conduit à deux modèles de neurones artificiels, à deux neurones formels, chacun associé à
son propre principe d’apprentissage : le Perceptron et l’Adaline (ADAptive LInear NEuron).

Le Perceptron a été formalisé par Rosenblatt (1958, 1962) pour sa structure et reprend
le principe d’apprentissage proposé par Hebb (1949). Le principe de ce modèle de neurone
repose sur un postulat biologique. Il cherche essentiellement à reproduire de la meilleure
manière possible les observations biologiques.

L’Adaline a été proposé par Widrow et Hoff (1960). Ce modèle deneurone découle d’une
approche mathématique, son fonctionnement est rigoureux,son application est des plus di-
rectes et des plus pratiques (Widrow et Lehr, 1990 ; Widrow etWalach, 1996). L’efficacité
de son apprentissage a été prouvée (Widrow et Kamenetsky, 2003). Il est possible d’associer
ce neurone à un filtre numérique adaptatif (Haykin, 1996).

Un neurone formel, quel qu’il soit, s’inspire d’une cellulebiologique principalement
constituée de trois parties : les dendrites, le soma et l’axone. Les premiers (dendrites) col-
lectent les stimuli provenant d’autres cellules et formentl’arbre dendritique. Les dendrites
perçoivent les stimuli à travers des contacts appelés synapses. Les informations sont trans-
mises au corps cellulaire ou soma qui réalise une sommation spatio-temporelle (au sens
large). Si le résultat de ce potentiel somatique dépasse un certain seuil, il y a émission d’un
potentiel d’action qui est transmis par l’axone. Le schéma classique d’une cellule nerveuse
est donné par la Figure 2.1 qui met en parallèle une description d’un neurone biologique avec
son pendant formalisé.

Le neurone formel est dans ce sens une simplification extrêmedu neurone biologique.
Il existe d’autres variétés de neurone, souvent plus prochede la réalité biologique. La phy-
siologie d’un neurone est par exemple décrite dans Hérault et Jutten (1994) avec un point de
vue “traitement du signal”.

Tout l’intérêt d’un neurone formel réside dans ses poids synaptiques. Ces poids doivent
être correctement ajustés pour mimer un comportement, pourreproduire le lien entre l’es-
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FIG. 2.1 – Du neurone biologique au neurone formel

pace des entrées et l’espace de la sortie. La détermination des poids est appelée “processus
d’apprentissage”, elle suit une loi appelée “règle d’apprentissage”. Lorsque les poids sont
adaptés de manière itérative, ils sont mis à jour régulièrement et le neurone peut de ce fait
prendre en compte l’aspect dynamique d’un processus.

2.1.2 L’Adaline et le Perceptron

Les deux modèles de neurones que sont l’Adaline et le Perceptron sont les neurones
formels les plus utilisés, aujourd’hui encore. Ces deux types de neurones sont représentés
sur la Figure 2.2. Ils sont essentiellement composés des mêmes éléments de base, à avoir des
dendrites, un soma et un axone. Ceci se traduit dans le langagedu traitement du signal par
des entrées pondérées par des poids, une fonction de sommation, ainsi qu’une sortie issue
d’une fonction d’activation.

Le Perceptron et l’Adaline sont cependant différents dans leur philosophie et leur prin-
cipe d’apprentissage. Le Perceptron, proposé dans Rosenblatt (1958) puis dans Rosenblatt
(1962), prend comme entrée un vecteurxk. Avec ses poids notéswk et sa fonction d’activa-
tion appeléef(.), il calcule sa sortie à un instant discretk avec :

yk = f(
n
∑

i=1

x(i)kw(i)k) = f(xT
k wk). (2.1)

Si la sortie d’un neurone est toujours scalaire (yk ∈ R), l’ensemble des entrées présentées
se regroupe dans un vecteur de dimensionn, et doncxk ∈ R

n et wk ∈ R
n. On peut, sans

perte de généralité, considérer qu’un terme supplémentaire appelé biais est inséré dans le
vecteur des entrées et qu’il est associé à un poids. Ce terme est unitaire, et régler le poids
auquel il est associé, permet en quelques sortes, d’ajusterla somme pondérée des entrées
par rapport à la fonction d’activation. Les fonctions d’activation peuvent être diverses, les
fonctions d’allure sigmoïde ou les fonctions de type échelon sont très utilisées. On choisi
cette fonction selon l’application, on la choisit généralement avec des valeurs comprises
entre−1 et+1 ou entre0 et1. On pourra se référer à des ouvrages complets tels que Haykin
(1994) ; Hérault et Jutten (1994). L’ajustement des poids obéit à une règle d’apprentissage,
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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 l’Adaline

la plupart sont fondées sur un ajustement progressif des poids des connexions. On parle alors
d’apprentissage itératif, ainsi d’une itération à l’autre:

wk+1 = wk + ∆wk, (2.2)

∆wk = ηykxk, (2.3)

où η représente un coefficient d’apprentissage. Ce coefficient peut être choisi fixe ou peut
varier avec le temps. Dans ce dernier cas, il est alors souvent décroissant pour autoriser un
apprentissage plus important au départ.

L’Adaline proposé par Widrow Widrow et Hoff (1960) ; Widrow et Walach (1996) ;
Widrow et Kamenetsky (2003) utilise une fonction d’activation linéaire. Sa sortie est une
combinaison linéaire des signaux d’entrée pondérés par lespoids synaptiques. Avec les no-
tations introduites précédemment, cette sortie s’écrit :

yk =
n
∑

i=1

x(i)kw(i)k = xT
k wk. (2.4)

L’adaptation des poids de l’Adaline repose sur un concept radicalement différent de celui
du Perceptron. En effet, l’ajustement des poids se base sur le calcul d’une erreur d’estima-
tion :

εk = dk − yk = dk − wT
k xk. (2.5)

Cette erreur est définie comme la différence entre une sortie de référencedk qui est
généralement appelée sortie désirée, et la sortie du neurone, yk. La Figure 2.2 illustre ce
principe.

La détermination des poids de l’Adaline d’une itération à l’autre est réalisée avec l’ex-
pression (2.2) où∆wk est obtenu à l’aide d’un algorithme du type LMS (Least Mean
Squares). Les algorithmes les plus connus sont respectivement la règleµ-LMS et la règle
α-LMS :

∆w = µεkxk, (2.6)

10



2.1 Structures des neurones artificiels

∆w = α
εkxk

λ + ‖xk‖2
, (2.7)

où ‖xk‖2 représente la norme d’ordre 2 du vecteurxk, µ ∈ [0, 1] et α ∈ [0, 1] sont les coef-
ficients d’apprentissage. Le termeλ est 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 à ces deuxrègles élémentaires
(Wanget al., 2000). L’intérêt de ces règles réside essentiellement dans une convergence
plus rapide vers des poids adéquats, une implémentation plus efficace, un nombre réduit
de calculs impliqués. Si la convergence des deux règles précédentes a été étudiée et prouvée
(Widrow et Walach, 1996 ; Wanget al., 2000), la convergence des autres règles d’apprentis-
sage n’a pas encore été formellement démontrée à ce jour. Leur utilisation doit donc se faire
avec précaution, ils sont généralement adaptés à des utilisations particulières et bien précises.

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

Si le Perceptron peut avoir une sortie binaire (grâce à sa fonction d’activation), celle de
l’Adaline est linéaire. L’Adaline associe à une sortie, unecombinaison linéaire des entrées
comme le montre l’expression (2.4). On peut donc d’une certaine manière interpréter les
poids, ou du moins, leur attribuer une signification physique. Un Adaline est l’outil idéal
pour estimer un système ou une fonction linéaire. On remarquera cependant que pour l’Ada-
line, cette linéarité est vraie à un instant donné. Lorsque l’apprentissage est progressif, cette
linéarité est différente après chaque mise à jour des poids de manière itérative, et elle devient
donc une fonction des poids.

Lorsque le nombre de couples entrées/sortie (xk, yk,) qui constituent le corpus d’ap-
prentissage tend vers l’infini, alors la solution obtenue, c’est-à-dire les poids vers lesquels
l’algorithme converge, est la solution optimale au sens desmoindre carrés définis par Gauss.
Ainsi, plus le corpus d’apprentissage est grand, plus la solution estimée est proche de la so-
lution optimale. Des poids optimaux font de l’Adaline un filtre de Wiener (Haykin, 1996).
Dans les deux cas, les règles d’adaptation des poids reposent sur la minimisation d’un critère
d’erreur quadratique. Il est évident que minimiser l’erreur quadratique instantanée n’est pas
équivalent à minimiser l’erreur quadratique moyenne calculée sur toute une base d’appren-
tissage, et que ce dernier est plus performant.

Les neurones présentés ci-dessus prennent leurs valeurs dans R, que ce soit pour les
valeurs des entrées, des sorties et même des poids. Il existedes neurones qui travaillent dans
des espaces binaires, d’autres avec des espaces complexes (donc des nombres complexes)
(Nitta, 2000). Nous allons utiliser des neurones avec des valeurs dansR et préciserons dès
que ce ne sera plus le cas. De la même manière, les modèles de neurones sont exprimés dans
un espace temporel discret, et nous utiliserons ce formalisme, mais, ils peuvent parfaitement
s’exprimer dans un espace temporel continu.

La capacité d’apprentissage d’un neurone est évidemment limitée à des problèmes li-
néairement séparables (Rumelhart et McClelland, 1986 ; LeCun,1987). Après la naissance
du concept de neurone artificiel, plusieurs années ont été nécessaires pour que surgisse l’idée
d’associer plusieurs neurones au sein d’une architecture pour apprendre une tâche trop com-
plexe pour un neurone unique. L’objectif est regrouper les capacités d’apprentissage de plu-
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systèmes dynamiques

sieurs neurones pour créer un réseau de neurones qui est une structure apte à mimer un
système ou un comportement. Les neurones formels présentésci-dessus constituent les élé-
ments de base de la majorité des réseaux de neurones artificiels d’aujourd’hui.

2.1.3 Vers des neurones organisés

Modéliser un réseau de neurones artificiels consiste à décrire le modèle du ou des neu-
rones qui le compose, à préciser les connections entre ces neurones et à fixer leur fonctionne-
ment. Le fonctionnement d’un tel assemblage d’unités neuronales est régi par des règles de
propagation d’activités et de mise à jour des états, voire même par une certaine dynamique
dans le cas des réseaux récurrents (réseaux dont les connexions constituent des boucles de
retour lorsque les sorties de certains neurones sont utilisées comme des entrées de neurones
situés en amont).

La partie suivante expose brièvement quelques principes debase des modèles connexio-
nistes et des formalismes associés.

2.2 Architectures des réseaux de neurones artificiels

2.2.1 Organisation des neurones

Le terme modèle connexioniste pour désigner ces réseaux provient du fait de leurs pro-
priétés émergentes et globales, au niveau macroscopique, qui dépendent essentiellement des
interactions locales de leurs composantes, via les connexions, et la coopération ainsi définie
entre les neurones.

Nous allons présenter l’essentiel des concepts généraux liés aux architectures neu-
romimétiques. Les principes propres à chaque réseau sont accessibles à travers des ou-
vrages tels que (Hertzet al., 1991 ; Hérault et Jutten, 1994 ; Haykin, 1994 ; Jodouin, 1994;
Dreyfuset al., 2002), ou plus récemment (Personnaz et Rivals, 2003). Les auteurs de
(Haganet al., 1995) ont par ailleurs développé une boîte à outils pour Matlab/Simulink. La
Figure 2.3 montre les principales topologies qui existent.

Les Perceptrons multicouches (Multilayer Perceptron, MLP) communément appelés ré-
seaux multicouches sont sans doute les algorithmes connexionistes les plus utilisés. Dans
cette architecture, les neurones sont regroupés dans des couches. A l’intérieur d’une couche,
ou entre deux couches successives, les connexions entre lesneurones sont partielles ou to-
tales. Dans la succession des couches, on peut définir le sensde transfert de l’information.
Ainsi, on considère que les informations circulent depuis l’espace des entrées jusqu’à l’es-
pace des sorties. Des connexions qui font circuler l’information dans le sens opposé sont
qualifiées de connexions récurrentes. On parle également deréseaux récurrents (Hopfield,
1982).

Un réseau de neurones reprend à son compte la méthode des noyaux connue en statis-
tique pour l’estimation empirique des fonctions à densité de probabilité. Il est appelé réseau
de neurones à fonction radiale ou RBF (Radial Basis Function) (Powell, 1985) et est très
utilisé en classification ou en estimation de fonctions par des sommes de sigmoïdes. Le prin-
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a) réseau multicouche            b) réseau récurrent             c) réseau à                    d) carte
compétition           auto-organisatrice

e) réseau de Jordan          f) réseau récurrent          g) réseau récurrent avec       h)
des auto-connections

réseau CNN
partiellement connecté

FIG. 2.3 – Topologies des réseaux de neurones artificiels les plus populaires

cipe de l’auto-organisation a été mis en oeuvre dans les cartes auto-organisatrices également
appelées SOM (Self-Organizing Map) (Kohonen, 1982, 1984),dans les réseaux LVQ (Lear-
ning Vector Quantization) ou encore dans les réseaux à compétition tels que l’ART (Adaptive
Resonance Theory) (Grossberg, 1976). Cette famille de réseaux de neurones est propice aux
tâches de classification, et permet également de capter les propriétés topologiques d’un es-
pace (caractérisé par un nuage de points) et de le discrétiser.

Un peu moins connus, les réseaux CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller)
proposés par Albus (1975) calculent leurs sorties avec une somme algébrique des poids pré-
sents dans des cellules-mémoires activées par les entrées.Ils possèdent l’avantage d’être ex-
trêmement rapides pour déterminer la réponse suite à un stimulus d’entrée. Les réseaux CNN
(Cellular Neural Network) de Chua et Yang (1988a,b) mettent enexergue le paradigme du
calcul parallèle. Dans ce réseau, les neurones sont connectés entre eux uniquement de ma-
nière locale, c’est à dire entre voisins. Ils sont capables d’effectuer des traitements répétitifs
de manière efficace et rapide, ils sont également parfaitement adaptés pour des implémen-
tations sur des structures de calculs hautement parallèles. Il existe de nombreuses autres
architectures ou variantes telles que des mémoires associatives, des réseaux polynomiaux,
des réseaux probabilistes, etc.

Nous allons considérer un réseau de neurones artificiels, ouun modèle connexioniste,
comme un système de traitement d’information (computing machine) dynamique et doté
de propriétés d’apprentissage sans aucune référence à leurs inspirations biologiques. Nous
allons garder à l’esprit les caractéristiques importantessuivantes :

– l’architecture parallèle puisque un réseau est composé deplusieurs éléments de traite-
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systèmes dynamiques

ment (neurones) connectés en parallèle,
– la similitude des neurones puisque chaque unité élémentaire de traitement est décrit

par un modèle algébrique standard,
– l’adaptation des paramètres internes (les poids des neurones) et de leurs connexions

qui confère au réseau tout entier un caractère global d’apprentissage.

2.2.2 Apprentissage au sein des réseaux

Les différentes topologies des modèles connexionistes représentent une surprenante ri-
chesse de comportements, ils fixent le socle d’une approche de la mémoire et de l’apprentis-
sage en tant que phénomènes collectifs : le système global présente des propriétés complexes
que l’on ne peut pas prédire à partir de l’étude individuellede ses composants qui sont très
simples.

L’apprentissage concerne un réseau de neurones dans sa globalité. Chaque type de réseau
est une organisation particulière de neurones, il requiertdonc une stratégie d’apprentissage
qui lui est propre. Une règle d’apprentissage valable pour un type de réseau ne le sera pas
forcément pour un autre. D’un autre côté, pour des raisons évidemment pratiques, il est
conseillé d’appliquer une même règle d’adaptation de poidsà tous les neurones qui com-
posent un réseau. La spécialisation d’un neurone au sein du réseau peut être imposée par des
notions de voisinage ou de règles locales.

Si la structure impose en quelques sorte l’apprentissage, l’apprentissage détermine pour
beaucoup les performances et donc l’intérêt d’un modèle connexioniste. Au départ, les poids
des neurones sont généralement initialisés aléatoirement. Ils sont par la suite, soit calculés
à partir d’un corpus d’apprentissage (ensemble de données représentative du phénomène à
modéliser), soit corrigés de façon itérative, c’est à dire au fur et à mesure de la disponibilité
des données issues du phénomène à modéliser.

On peut classer les stratégies d’apprentissage en trois postulats qui sont l’apprentissage
supervisé, non supervisé, et par assignation de crédit. La Figure 2.4 montre les deux premiers
postulats qui sont les plus populaires.

L’apprentissage supervisé, en anglais “supervised learning”, s’effectue sous le contrôle
d’un expert. Il doit disposer d’un comportement de référence précis pour pouvoir l’inculquer
au réseau neuronal. Le MLP est un exemple de réseau qui utilise un apprentissage super-
visé. L’exemple le plus courant de ce type d’apprentissage est sans aucun doute la rétro-
propagation du gradient de l’erreur (en anglais “backpropagation”) (Werbos, 1974) dans les
MLP pour en faire en quelques sortes des approximateurs universels (Horniket al., 1989 ;
Hornik, 1991).

L’apprentissage non supervisé appelé “unsupervised learning” en anglais est autodidacte.
Dans ce type d’apprentissage, les paramètres internes du réseau ne sont modifiés qu’avec les
seuls stimuli, aucune réponse désirée n’est prise en considération. Par nature, ce type d’ap-
prentissage construit une représentation interne de la connaissance issue de l’environnement.
Le principe de l’auto-organisation repose sur ce principe (Kohonen, 1984).

Un peu moins courant, l’apprentissage par assignation de crédit ne nécessite pas de com-
portement de référence explicite mais seulement d’informations grossières, comme un en-
couragement ou une pénalisation. Ce type d’apprentissage comprend l’apprentissage par ren-
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environnement

a) apprentissage supervisé                    b) apprentissage
non supervisé

environnement
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FIG. 2.4 – Principe des apprentissages supervisé et non supervisé

forcement initié par Barto (1992) ; Sutton et Barto (1998).

Le choix de l’algorithme d’apprentissage pour un modèle connexioniste peut s’effectuer
en fonction de plusieurs des critères suivants : la rapiditéde convergence soit le nombre d’ité-
rations nécessaires pour converger “suffisamment près” de la solution optimale, la mesure de
cette “proximité” entre la solution optimale et la solutionobtenue, la capacité de poursuite
des variations (non-stationnarités) du système, la robustesse au bruit, la complexité et les
coûts algorithmiques engendrés, etc.

Le processus d’apprentissage permet au modèle connexioniste d’établir un lien entre son
espace des entrées et son espace des sorties à partir d’exemples. Le modèle connexioniste
est également capable de généraliser les connaissances acquises. Il saura alors et dans une
certaine mesure, calculer la sortie pour une entrée qui ne lui a jamais été présentée, cette
entrée doit cependant être proche des entrées présentes dans la base d’apprentissage. Cette
propriété de généralisation constitue un apprentissage correct. Une théorie de l’apprentis-
sage a d’ailleurs été formalisée par Vapnik (1995), elle précise les limites de la convergence
connaissant la structure du réseau et sa base d’apprentissage.

Pour être complet, il faut mentionner le fait que des modèlesconnexionistes à architecture
évolutive ont été développés (Jutten, 1995). Le principe consiste à rajouter ou à supprimer,
selon les besoins définis par un critère, des neurones au cours du processus d’apprentissage.
L’apprentissage est généralement délicat et repose essentiellement sur une définition précise,
adaptée et réaliste du critère d’ajout ou de suppression desneurones ou d’arrêt de l’appren-
tissage.

Cette brève revue des principes connexionistes les plus courants a permis de montrer que,
partant de motivations plus ou moins biologiques selon les cas, de nombreuses variétés de ré-
seaux de neurones artificiels ont été élaborés. Ils sont basés sur le principe d’un apprentissage
à partir d’exemples qui leur permet de modifier certains de leurs paramètres (principalement
les poids des connexions entre les neurones) afin de s’adapter à leur environnement et au
problème à traiter. C’est cette propriété qui est souhaitée dans les lois de commande dites
“intelligentes”.
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2.3 Réseaux de neurones pour les systèmes dynamiques

2.3.1 Définition d’un processus

Modéliser et identifier un processus revient à analyser et à comprendre son fonctionne-
ment. Cela revient à connaître ses états, à distinguer ses paramètres significatifs, et à carac-
tériser sa structure. Cette démarche se traduit par l’assimilation d’un processus à un modèle
paramétrique théorique. D’un point de vue plus pratique, onpeut observer et mesurer un cer-
tain nombre de variables ou grandeurs qui en sont issues. La Figure 2.5 montre la difficulté
à appréhender un processus.

Qu’il soit stimulé ou non par des signaux de commandexk ∈ R
m, le système suit sa

propre loi d’évolution faisant évoluer un certain nombre devariables internes regroupées au
sein d’un vecteursk ∈ R

p. L’indice k représente le temps discret. De ce processus, seules
quelques grandeurs sont observables (parfois, avec chance, toutes le sont). Les mesuresdk ∈
R

n sont généralement perturbées par des bruitsbk ∈ R
n. La dimension du vecteur des bruits

peut être fixée à celle du vecteur des observations sans pertes de généralité. Les bruits sont
définis comme des signaux n’étant pas directement liés à l’évolution intime du processus.

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

dk = f(sk,xk) + bk. (2.8)

Un système autorégressif produira une mesure à un instantk qui dépend de son état
interne, de l’entrée qui vient de l’exciter, desi derniers états internes, desj dernières entrées
d’excitation, et de sesl sorties précédentes :

dk = f(sk, sk−1, . . . , sk−i, xk, xk−1, . . . , xk−j,dk−1, dk−2, . . . , dk−l) + bk. (2.9)

A l’inverse de (2.8), on reconnaît parfaitement dans cette dernière expression le caractère
dynamique du système. La majorité des systèmes possèdent cecaractère dynamique.

Modéliser un système, qu’il soit auto-régressif ou non, revient à en donner une repré-
sentation simplifiée en déterminant la fonction vectorielle f(.) et en estimant les paramètres
internessk. Cette fonction doit s’affranchir le plus possible de l’influence du bruit pour dé-
crire correctement le fonctionnement déterministe d’un système. La modélisation est géné-
ralement plus complexe dans le cas d’un système auto-régressif.

2.3.2 Identification de systèmes dynamiques

Si identifier un système permet à un modèle de reproduire son comportement, alors les
modèles connexionistes représentent une solution parmi d’autres. L’utilisation des réseaux
de neurones ne permet cependant pas d’aboutir à une formulation analytique de (2.8) ou de
(2.9), ni même de connaître les valeurs des paramètres. L’utilisation d’un modèle connexio-
niste permet par contre d’obtenir un “mapping” entre l’espace des entrées et celui des sorties
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FIG. 2.6 – Schéma d’apprentissage pour reproduire le comportement d’un processus

du système. Sa précision dépend du nombre de neurones impliqués et de la complexité inhé-
rente de la structure du réseau. Les modèles connexionistesne sont pas des modèles paramé-
triques au sens conventionnel. Ils ont leur propre représentation et leur propres paramètres
(les poids, les fonctions d’activation). A un stimulus d’entrée, ils “répondent” par la sortie
qu’ils ont appris à y associer. Comme ils possèdent des capacités de généralisation, à une
entrée qui n’a jamais été présentée, ils retournent une réponse qui est en quelque sorte une
moyenne des sorties associées aux entrées les plus proches.

L’apprentissage d’un processus passe généralement par un apprentissage supervisé, du
moins pour un système défini par des entrées et des sorties. Ce principe est illustré par la
Figure 2.6. Le système impose alors ses dimensions au réseaude neurones qui est utilisé
pour reproduire son comportement. Après apprentissage, pour un vecteur d’entrées à un
instant donné, le réseau de neurones délivre un vecteur de sortie aussi proche que possible de
celui du système. L’erreur entre sa propre sortie et celle dusystème sert à adapter ses poids
de sorte que l’estimation soit encore meilleure à la prochaine itération.

Pour prendre en compte explicitement le caractère dynamique d’un système avec un
modèle connexioniste, plusieurs techniques peuvent être utilisées. Une première méthode
repose sur l’utilisation d’un réseau de neurones récurrentou de tout autre réseau capable
de capter, mimer et reproduire l’effet dynamique du système. Une autre solution consiste à
fournir au réseau de neurones des signaux représentatifs ducaractère dynamique du système.
Ceci se fait généralement à l’aide de lignes à retard, leur nombre dépend de la dynamique
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FIG. 2.7 – Identification d’un système à l’aide de lignes à retard

du système. Pour être performant, le réseau de neurones doitdisposer des informations per-
tinentes à travers les signaux des entrées ainsi que ceux dessorties. La Figure 2.7 montre des
exemples d’utilisation des lignes à retard.

Les schémas d’apprentissage basés sur des lignes à retard permettent de mimer la fonc-
tion f(.) du processus dans le cas le plus général, celui du processus autorégressif. Néan-
moins, l’expression (2.9) se simplifie obligatoirement parune fonctionf ′(.) car si les vecteurs
xk etdk sont disponibles, les paramètres internessk du processus ne sont pas accessibles :

dk = f ′(xk, xk−1, . . . , xk−j,dk−1, dk−2, . . . , dk−l) + bk. (2.10)

Il est possible d’apprendre l’inverse du système. La Figure2.8 a) montre que pour esti-
mer le système inverse, les sorties du système sont fourniesen entrée du réseau de neurones,
inversement, les entrées de commande du système deviennentles sorties de référence du ré-
seau de neurones. Après apprentissage, le modèle connexioniste mime la fonction inverse
f−1(.) d’un système ayant une fonction linéaire ou non linéairef(.). Ainsi, en connectant le
processus en série avec l’estimation de son inverse, la fonction de transfert de l’ensemble de-
vient unitaire. Le réseau de neurone peut alors constituer un régulateur sans boucle de retour.
L’intérêt de ce schéma réside essentiellement dans le fait qu’alors l’espace de commande est
identique à l’espace de sortie à contrôler.

Il est parfois intéressant de pouvoir disposer du Jacobien du système qui est sa dérivée par
rapport au temps. On conçoit aisément que l’apprentissage du Jacobien du système revient à
estimer le lien entre les vitesses des entrées et des sorties. Des lignes à retard permettent d’ob-
tenir les vitesses à partir des signaux et de leurs valeurs retardées. La Figure 2.8 b) montre
le lien effectué par le modèle connexioniste entre les déplacements∆xk et ∆yk respecti-
vement dans les espaces des entrées et des sorties (au lieu dulien entre des positionsxk et
yk). Cette façon de procéder permet par exemple de mettre en oeuvre une approche linéaire
locale, en particulier en utilisant également le vecteurxk en tant qu’entrée supplémentaire
pour le réseau de neurones.
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Ces techniques d’apprentissage permettent de disposer des outils de base pour élaborer
et mettre au point des lois de commande.

2.3.3 Principes des commandes neuronales

2.3.3.1 Généralités

Le rôle d’une loi de contrôle est de maintenir certains étatsd’un système à des valeurs dé-
sirées malgré les effets d’éventuelles perturbations. Desprincipes de contrôle très simples,
parfois même mécaniques, sont employées depuis des années.Certains concepts sont tou-
jours encore utilisés de nos jours, mais les lois de commandemodernes reposent sur de
véritables formalismes et sur une théorie du contrôle (Shinners, 1992).

Aujourd’hui, on veut contrôler des systèmes complexes. Il s’agit également de les rendre
plus “intelligents”, c’est-à-dire plus automatisés, plusautonomes, plus performants, plus ra-
pides, tout en réduisant au maximum l’énergie utilisée. Ces exigences complexifient large-
ment les systèmes et leurs modèles. Les lois de commande utilisées jusque là ne répondent
plus à ces contraintes. Elles doivent être complétées par des techniques pour mesurer des
paramètres de l’environnement du système pour être plus robustes ou par des méthodes
de diagnostic pour compenser certains défauts comme dans Sauteret al. (2005). L’utilisa-
tion des techniques de l’intelligence artificielle, et des modèles connexionistes en particulier,
trouve naturellement sa place dans les démarches qui permettent d’atteindre cet objectif.

Les principes généraux des commandes neuronales ont été initiés par Narendra et Valvani
(1978) ; Narendraet al. (1980) ; Narendra et Parthasarathy (1990). Des extensions ont été
proposées plus tard par Widrow et Walach (1996). Des synthèses sur les commandes neuro-
nales ont été proposées depuis dans (Milleret al., 1990 ; Brown et Harris, 1994 ; Irwinet al.,
1995), ou dans (Nørgaardet al., 2000).

Nous utiliserons les appellations introduites dans Narendra et Parthasarathy (1990) pour
présenter les concepts élémentaires des commandes neuronales : le contrôle adaptatif direct,
le contrôle adaptatif inverse, le contrôle adaptatif indirect, le contrôle adaptatif inverse-direct.
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systèmes dynamiques

La Figure 2.9 montre ces différents schémas, certains reposent sur un modèle de référence.
Il est à noter que ne sont pas représentés les différents retards introduits pour multiplier les
signaux des entrées et des sorties afin de capturer la dynamique du système considéré.

Nous allons détailler ces schémas mais nous allons dans un premier temps discuter du
contrôle neuronal basé simplement sur l’apprentissage de l’inverse d’un système.

2.3.3.2 Contrôle neuronal direct basé sur l’apprentissagede l’inverse du système

Le schéma de contrôle direct est basé sur l’apprentissage del’inverse du processus. La
commande est réalisée en plaçant le réseau de neurones en amont dans un schéma série :
la commande de référence est fournie au réseau de neurones dont la sortie est alors la com-
mande du système. L’intérêt de ce schéma provient du fait quel’espace de commande est
l’espace de sortie du système. C’est un schéma de commande extrêmement simple, au point
où il peut même être utilisé sans boucle de retour. Il est trèspeu mis en oeuvre, ses perfor-
mances étant relativement limitées. D’autres types de commande lui sont préférés comme
celles de la Fig. 2.9 présenté plus loin dans ce document.

L’inconvénient majeur de l’estimation de l’inverse d’un système provient du fait que,
dans la pratique, un système n’est pas toujours inversible.Il peut ne pas avoir de solution, ou
alors posséder plusieurs solutions. C’est le cas d’un système dont une sortie donnée peut être
le résultat de plusieurs entrées distinctes. Comme exemple,on peut citer le cas d’un système
robotique, où différents angles de commande du robot aboutissent à une même position de
l’effecteur dans l’espace de travail.

Ce problème trouve une solution en rajoutant des entrées au modèle connexioniste. Elles
peuvent être une mesure supplémentaire d’un paramètre pertinent du système, ou des lignes
à retard, et créent à un instant donné une information de contexte (fixée par les données
antérieures dans le cas des lignes à retard) qui permet de déterminer entièrement le problème.
Ce principe est généralement mis en oeuvre dès que l’inverse d’un système est estimé par
apprentissage.

2.3.3.3 Contrôle neuronal inverse-direct sans modèle de référence

L’estimation de l’inverse d’un système peut être utilisé dans un schéma de contrôle basé
sur une boucle de retour. Ce schéma est appelé schéma de contrôle neuronal inverse-direct, il
est représenté sur la Figure 2.9 d). Sur ce schéma, on distingue deux modèles connexionistes
qui sont en fait un seul et même réseau de neurones. Il est représenté dans deux “phases”
différentes, dans la phase d’apprentissage et dans la phasede calcul de la sortie, autrement
dit en tant que commande du système. La flèche à l’intérieur dechaque bloc neuronal montre
le sens dans lequel les informations traversent, des entrées vers les sorties. Comme souvent,
le réseau de neurones peut être issu d’un pré-apprentissage, et peut poursuivre son apprentis-
sage avec une correction itérative des poids. La base d’apprentissage utilisée influence for-
tement les performances de la boucle de commande. Il est recommandé d’utiliser une base
d’apprentissage largement distribuée et bien uniforme dans la plage d’utilisation du contrô-
leur (dans l’espace d’entrée du contrôleur). Les performances de la commande dépendent
largement du modèle inverse identifié par le modèle connexioniste.

20



2.3 Réseaux de neurones pour les systèmes dynamiques

En regardant de plus près, on peut se rendre compte que le réseau de neurones ne modé-
lise pas tout à fait l’inverse du système au sens strict (au sens de l’automatique, par exemple,
où un bloc représente une fonction de transfert). Il prend eneffet des entrées supplémentaires
puisque les signaux d’entrées sont composés de deux vecteurs distincts. Ces entrées sont les
vecteursrk etyk qui ont la même signification physique et qui sont définis dansl’espace de
travail du système.

Il est possible d’étendre ce schéma de commande en introduisant un modèle de référence.
Dans un souci de clarté, on qualifie le contrôle neuronal inverse-direct en précisant s’il est
avec ou sans modèle de référence.

2.3.3.4 Rôle d’un modèle de référence

Un contrôle neuronal peut être référencé ou pas selon qu’il se base ou non sur un modèle
de référence. On parle de “Model Referencing Adaptive Control” (MRAC), ou de contrôle
adaptatif basé sur un modèle de référence, lorsqu’un modèlede référence est utilisé dans
le schéma de contrôle neuronal. Sur la Figure 2.9, seul le schéma de contrôle d) n’est pas
référencé par un modèle de comportement.

Le modèle de référence prend généralement comme entrée le signal de commanderk.
Il délivre un signal de référencemk dans l’espace de sortie du processus. L’objectif de la
commande est alors de forcer le processus à suivre la sortie du modèle de référence. Les
performances du processus se déterminent alors en fonctiondu modèle de référence. Le fait
d’insérer dans un schéma de contrôle un modèle de référence permet d’imposer un modèle
de comportement à toute la boucle de commande, et pas seulement au modèle connexioniste.

2.3.3.5 Contrôle neuronal direct avec modèle de référence

Le contrôle neuronal le plus simple qui se base sur un modèle de référence est le contrôle
neuronal direct avec modèle de référence. Il est également appelé contrôle neuronal référencé
direct et son schéma est représenté sur la Figure 2.9 a).

Dans ce schéma, les paramètres du contrôleur, les poids du réseau de neurones en l’oc-
curence, sont directement ajustés grâce à une erreur calculée entre la sortie du modèle de
référence et celle du processus,ek = mk − yk. En effet, il n’existe aucune grandeur dispo-
nible à laquelle comparer la sortie du modèle connexioniste.

Il existe d’autres variantes de schémas utilisant un modèlede référence, ce sont les
contrôles inverse et indirect.

2.3.3.6 Contrôle neuronal inverse avec modèle de référence

Comme l’indique son nom, le contrôle neuronal inverse avec modèle de référence estime
l’inverse du processus et l’utilise de manière détournée dans la commande. Ce principe est
illustré sur la Figure 2.9 b). Les deux modèles connexionistes présents dans ce schéma ont
des rôles bien distincts. L’un estime le processus seul en sebasant sur les entrées et les sorties
de ce dernier. Le second est utilisé en tant que contrôleur pour commander le processus. Le
réseau de neurones utilisé en tant que contrôleur prend également en entrée des grandeurs
issues du réseau d’identification. Ces grandeurs peuvent parexemples être une vitesse, une ou
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2 Apprentissage et commandes neuronales des systèmes dynamiques

plusieurs sorties futures et donc prédites, etc. Le contrôleur neuronal adapte ses paramètres
avec une erreur calculée par rapport au modèle de référence :ek = mk − yk.

2.3.3.7 Contrôle neuronal indirect avec modèle de référence

Le contrôle neuronal indirect avec modèle de référence est un autre schéma de contrôle
qui se base sur deux modèles connexionistes. Ce schéma est très proche du contrôle neu-
ronal inverse avec modèle de référence, il est représenté sur la Figure 2.9 c). Le contrôle
neuronal indirect avec modèle de référence est plus robusteque le schéma précédent auquel
il ressemble, puisque le réseau contrôleur prend en entréesen complément de l’entrée de ré-
férence, des paramètres déterminés par le réseau d’identification ainsi que la sortie mesurée
du processus.

c) schéma de contrôle neuronal indirect             d)
direct sans modèle de référence

schéma de contrôle neuronal inverse
utilisant  un modèle de référence
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2.4 Vers des réseaux de neurones plus performants

Les schémas inverse et indirect possèdent les avantages suivants par rapport au schéma
direct de contrôle (tous référencés) :

– Ces deux schémas se basent sur un modèle estimé du processus (avec un réseau de neu-
rones d’identification) ce qui permet de mieux tenir compte des changements brusques
de certains paramètres du processus au cours du temps.

– Les tâches d’apprentissage pour l’identification et le contrôle sont indépendantes dans
ces schémas, les deux modèles connexionistes ont des rôles physiques bien déter-
miné, ce qui permet d’analyser leur comportement en connaissance de cause. Dans
le schéma de contrôle référencé direct, le réseau de neurones effectue l’apprentissage
et le contrôle de manière liée au sein même de la boucle d’asservissement.

– La conception du réseau de contrôle à travers les choix des entrées, le critère d’erreur,
l’imposition d’un nouveau mode de fonctionnement pour l’adapter à son environne-
ment, qui peut se faire sans affecter le réseau d’identification et qui permet ainsi de
toujours profiter de son apport.

2.4 Vers des réseaux de neurones plus performants

L’immense avantage des modèles connexionistes sur la majorité des méthodes symbo-
liques de l’intelligence artificielle réside dans le principe fondamental de l’apprentissage. En
disposant d’un corpus d’apprentissage, un jeu d’exemples issus d’un processus, un réseau
neuromimétique est capable d’en reproduire le fonctionnement en ajustant ses poids. Les
réseaux de neurones sont des approximateurs universels parcimonieux : estimer un modèle
linéaire ou non linéaire avec un modèle connexioniste nécessite souvent moins de paramètres
ajustables qu’avec les méthodes classiques de régression.

A juste titre, les sciences de l’ingénieur, de l’informatique, du traitement du signal et du
contrôle ont pris à leur compte les réseaux de neurones artificiels pour les appliquer dans
des domaines aussi variés que la classification, la prévision, le diagnostic automatique, la
reconnaissance de formes, la compression de données, la recherche documentaire, l’optimi-
sation combinatoire, la robotique, etc. Pour preuve, les différents schémas de contrôle dits
adaptatifs et basés sur des réseaux de neurones, reprennentles principes fondamentaux de la
théorie du contrôle. Insérés dans des lois et des schémas de contrôles, ils permettent d’aller
au delà des techniques classiques pour s’adapter aux changements, compenser les variations
de paramètres, compenser la non-stationnarité, éviter l’emploi de modèle paramétriques trop
lourds (Slotine et Li, 1991).

D’un point de vue méthodologique, l’usage des réseaux de neurones artificiels n’est pas
toujours simple. La difficulté provient du fait que les dimensions d’un réseau dépendent
fortement de la nature ou de la complexité du processus à traiter. Quel que soit le modèle
connexioniste choisi, le réglage des paramètres reste toujours une affaire de spécialistes.
On peut citer l’exemple des réseaux multicouches, pour lesquels il faut fixer le nombre de
couches et de neurones dans chaque couche cachée (même si la règle d’adaptation des poids
est relativement aisée à implémenter). Enfin, les dimentionalités d’un réseau de neurones ont
une influence sur la convergence. En effet, l’apprentissageest plus complexe lorsque les di-
mentionalités et le nombre de neurones sont élevés. Quelques résultats théoriques permettent
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de fixer des bornes aux cas pratiques (Vapnik, 1995).
Avec des paramètres adaptés au problème à traiter, les réseaux neuromimétiques per-

mettent souvent d’atteindre, et en apprentissage et en généralisation, des taux de succès su-
périeurs à d’autres méthodes, qu’elles soient statistiques ou analytiques. En fait, la mise en
oeuvre d’un réseau de neurones dans le cadre d’une application vise à ce que cette asso-
ciation soit le plus en accord possible avec l’environnement et le phénomène étudié. On
cherchera donc à utiliser au maximum des connaissances disponibles sur le système mal-
gré que les modèles connexionistes soient doués de capacités d’apprentissage. Or, en ce qui
concerne les modèles connexionistes, toute la difficulté réside dans le fait qu’il faut traduire
ces connaissances (sous la forme de représentations physiques) dans leur espace paramé-
trique et structurel bien particulier.

Déterminer et fixer les paramètres d’un modèle connexioniste doit se faire sur la base
de connaissances a priori sur le processus à modéliser ou à contrôler : nombre de neurones,
règle d’apprentissage fiable et efficace, coefficient d’apprentissage... Il en va de même en ef-
fectuant un pré-traitement tel qu’une normalisation, un codage, un filtrage, etc. Disposer des
valeurs initiales des poids ou optimiser la base d’apprentissage peut également permettre une
simplification de l’architecture neuronale. Les propriétés du processus peuvent éventuelle-
ment suggérer des connexions répétitives et locales. Dans ce cas, il est souvent fort à propos
d’imposer ou de fixer définitivement ces connexions locales.Lorsque les poids ne sont pas
fixés par apprentissage, on parle de poids contraints. La notion de récurrence dans les réseaux
de neurones est une technique judicieuse pour introduire plus de capacités d’apprentissage au
sein d’un réseau. Les quelques connexions supplémentairespermettent d’augmenter consi-
dérablement les capacités du réseau de neurones à mimer les propriétés dynamiques d’un
processus.

Les contributions et les avancées pour que l’association d’un modèle connexioniste avec
le phénomène étudié soit le plus en accord possible vont bon train. De multiples pistes
peuvent être prises en compte pour développer des commandesneuronales plus efficaces.
La liste suivante en dresse un bilan, elle n’est évidemment pas exhaustive. Il est possible :

– d’optimiser les capacités d’apprentissage d’un neurone (Geeet al., 1993) ;
– d’améliorer l’adéquation algorithme/architecture pourtirer pleinement profit de la pro-

priété de parallélisme (Omondi et Rajapakse, 2006) ;
– d’injecter des signaux représentatifs de connaissances apriori ou de l’application étu-

diée ou de son environnement (Xuet al., 1998) ;
– de chercher le meilleur compromis entre apprentissage global et local, c’est-à-dire ne

mettre à jour que les poids impliqués et sollicités à un stimulus plutôt que tous à chaque
fois (Wedgeet al., 2006) ;

– d’élaborer des structures modulaire et hiérarchique composées de plusieurs blocs neu-
ronaux (Caelliet al., 1999) ;

– de tirer profit d’une combinaison telle que réseaux neuromimétiques/logique
floue (Brown et Harris, 1994), ou réseaux neuromimétiques/modèles statistiques
(Thiria et al., 1997), ou d’une association avec d’autres techniques encore ;

– de rapprocher les modèles connexionistes vers des formalismes tels que les espaces et
les nombres complexes (Nitta, 2000) ou les représentationsd’état (Zamarrenoet al.,
2000) ;
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– de reproduire les vertus des modèles de neurones plus biologiques pour les appliquer
aux sciences du contrôle et du traitement du signal (Nadal, 1993) ;

– etc.
Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer et approfondir certaines de ces pistes. Ma

contribution porte notamment sur le développement des capacités d’apprentissage, sur l’op-
timisation d’un neurone formel ou d’un réseau, sur le développement d’architectures modu-
laires, sur l’insertion de connaissance, sur la combinaison des modèles connexionistes avec
d’autres techniques, le tout dans l’objectif de rendre les commandes 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

3
Amélioration des commandes

neuromimétiques

3.1 Introduction

3.1.1 Généralités

ENTRE perception, cognition ou modélisation, et action, les sciences du traitement du si-
gnal et du contrôle ont de nombreux points communs avec les réseaux de neurones ar-

tificiels. La perception, c’est les capteurs ou les senseurspour les premiers, c’est les signaux
stimulants pour les seconds. La cognition et les modèles, cesont une forme de connaissance
qui dicte un modèle paramétrique physique pour les premiers, ce sont les mécanismes de
l’apprentissage qui détermine la connaissance dans un modèle aux paramètres particuliers
pour les seconds. L’action, c’est la commande, la consigne,la régulation et l’évolution pour
les premiers, c’est la réponse à un stimulus pour les seconds.

Des différences existent cependant, par les approches, parles formalismes. Aux pre-
miers, une connaissance issue d’une modélisation rigoureuse, aux seconds une connaissance
construite à partir d’un corpus d’apprentissage. Nous sommes convaincus que les rapprocher
permet de repousser les limites des traitements et des lois de commande.

Les schémas de contrôle neuronaux introduits dans le chapitre précédent témoignent de
l’intérêt de favoriser les interactions entre ces deux concepts. Ces lois fondamentales ont
été étendues, et on trouve aujourd’hui des schémas de contrôle modernes dotés de capacités
d’apprentissage. Des modèles connexionistes ont été introduits avec succès dans des lois
de contrôle optimal du type H2, ou dans des régulations LQG (Linear Quadratic Gaussian)
Huntet al. (1992).

Quelle que soit la tâche réalisée, l’utilisation de modèlesconnexionistes n’est pas triviale.
Aucune règle établie ne permet de déterminer de manière absolue les paramètres intrin-
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sèques d’un réseau de neurones. Si on sait prouver la convergence de la majorité de modèles
connexionistes aux dimensions inférieures ou égales à deux, aucune théorie n’a été généra-
lisée au-delà. La course aux dimensions, nécessaires pour estimer des systèmes complexes,
engendres des coûts algorithmiques pas toujours compatibles avec les systèmes de calculs.

Pour repousser les limites à la fois des méthodes d’identification et de contrôle, mais aussi
pour contourner les limitations des modèles connexionistes, il faut favoriser les interactions
et les échanges entre ces deux mondes. L’application d’un réseau de neurones doit se faire le
plus en accord possible avec l’environnement et le processus à identifier ou à contrôler.

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

3.1.2 Champ des investigations

Les pistes que nous avons exploré sont les suivantes :

1. l’optimisation d’un neurone en tant qu’élément unitaire detraitement de l’informa-
tion : Bénédic (2007). Il s’agit d’optimiser un neurone afin d’augmenter ses capacités
d’apprentissage, afin qu’il soit moins sensible aux “bruits” et que sa structure de calcul
soit plus adéquate pour une implémentation matérielle.

2. l’élaboration d’organisations neuronales modulaires: Hermann (2004). Il s’agit de
décomposer un problème complexe en plusieurs sous-problèmes moins complexes, et
de les apprendre à l’aide de réseaux neuronaux qui coopèrentpour réaliser efficace-
ment la tâche complète.

3. la prise en compte explicite de connaissances a priori: Ould Abdeslam (2005). Il
s’agit d’introduire explicitement des connaissances a priori dans l’architecture d’ap-
prentissage sous forme de signaux synthétisés représentatifs du processus et de son
environnement.

4. la coopération efficiente entre apprentissage et d’autres techniques: Massoum (2007).
Il s’agit d’associer d’autres techniques aux réseaux de neurones afin que chacune
contribue à l’ensemble de la tâche en effectuant la partie pour laquelle elle est le plus
prédisposée.

Ces axes de recherche ont nécessité plusieurs années de travaux. Ils ont conduit à
l’encadrement de quatre thèses déjà été soutenues, chacuneexplorant un de ces axes :
Hermann (2004), Ould Abdeslam (2005), Massoum (2007), Bénédic (2007). D’autres
aspects méritent encore d’être considérés, nos investigations se poursuivent à travers
des thèses en cours, celles deTaleb (en cours, sout. prévue en 2010)et de Nguyen
(en cours, sout. prévue en 2010).

Les propositions apportées trouvent leurs finalités dans l’identification et contrôle de sys-
tèmes concrets. Pour mener à bien ce type de recherche, il estnécessaire de développer des
expérimentations représentatives de cas concrets. Mon action s’est donc tout naturellement
orientée selon deux axes :

– un axe théoriqueà travers des développement d’approches neuronales suivant les as-
pects cités ci-dessus,
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– un axe expérimentalà travers le développement et la mise en oeuvre d’outils et decom-
posantes de deux plate-formes expérimentales, l’une de systèmes robotiques, l’autre
de systèmes de puissance.

Au niveau applicatif, nous nous sommes intéressés à l’utilisation des techniques neuro-
mimétiques pour d’une part réaliser des tâches d’asservissement visuel en robotique mani-
pulatrice, et d’autre part pour identifier et compenser les distorsions harmoniques présentes
dans les réseaux électriques.

3.1.3 Champ des applications

Une tâche d’identification et de contrôle n’est pleinement aboutie qu’à partir du moment
où elle supporte la confrontation au monde réel. Les validations expérimentales sont inté-
ressantes à plus d’un titre. Elles permettent de prendre en compte divers aspects tels que
l’implémentation, la faisabilité de la mise en oeuvre, la robustesse face à divers bruits et
frottements, les coûts algorithmiques et financiers, etc.

Les techniques neuronales proposées ont été principalement appliquées à deux problé-
matiques majeures :

– l’asservissement visuel d’un bras robotique manipulateur,
– la compensation de distorsions harmoniques à partir d’un schéma de filtrage actif,

(APF, Active Power Filter).
Ces problématiques, ainsi que les stratégies adoptées, sontrespectivement illustrées par

la Figure 3.1 et par la Figure 3.3 (pages 30 et 34). Elles sont représentatives des défis mo-
dernes posés à l’automatique : contrôler et rendre plus autonomes des systèmes complexes,
fortement non linéaires, avec de nombreux paramètres dont certains qui dérivent ou qui va-
rient dans le temps, etc. Ces problématiques sont cependant suffisamment vastes pour conte-
nir plusieurs “sous-problèmes” extrêmement intéressantset parfois même autonomes. Elles
sont suffisamment typiques pour autoriser les approches développées à être appliquées sans
grandes modifications ni efforts à des cas différents afin d’en démontrer leur généralisation.

Chaque problématique représente un projet de recherche scientifique dans lequel je me
suis inséré. J’y ai participé et ai contribué dans le but d’évaluer les modèles connexionistes.
A chaque fois les développement théoriques ont été complétés par des manipulations expé-
rimentales. Des plates-formes expérimentales ont développées spécifiquement pour chaque
problématique (Figure 3.2 et Figure 3.4). Le Tableau 3.1 (page 33) donne un aperçu synthé-
tique des contextes, des objectifs scientifiques, des problématiques ainsi que des solutions
apportées. Ces projets sont décrits de manière plus détaillée ci-dessous.

3.1.3.1 Asservissement visuel robotique

Le projet d’asservissement visuel a commencé en 1991 avec l’arrivée de J.P. Urban dans
l’équipe du MIPS alors dirigée par J. Gresser. Ce projet, qui s’étale sur plusieurs années, a
été mené avec différentes sources de financement : CL1 , convention tripartite avec les CL

1CL : Collectivités Locales
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b) principe de la boucle  d’asservissement visuel

a) bras manipulateur évoluant dans
une scène tridimensionnelle observée

par un système stéréoscopique

tête robotique
(4 degrés de libertés)
munies de 2 caméras CCD

cible

bras robotique
(7 degrés de libertés)

traitement d’images

contrôleur

+

-

FIG. 3.1 – Approche neuromimétique de l’asservissement visueld’un robot

et une entreprise (Telmat), CPER2 1994-99, CPER 2000-06, FEDER3, ainsi que des fonds
propres. On peut estimer que les montants investis dans ce projet sur la période 1991-2004
représentent approximativement 750 000e.

Historiquement, l’asservissement visuel a été le premier projet dans lequel je me suis
impliqué. J’ai commencé à travailler sur ce projet avec mon stage de recherche de DEA4

puis avec mes travaux de thèse(Wira, 1997, 2002b). Plusieurs autres thèses se sont insérées
dans ce projet, certaines contributions décrites un peu plus loin dans ce document y sont
plus ou moins liées. Toutes ne sont pas citées, mais on peut mentionner celles de Buessler
(1999), Kara (2003) etHermann (2004). Les deux premières thèses ont été dirigées par J.
Gresser. La dernière, celle deHermann (2004)a été dirigée par J.P. Urban. J’ai participé à
son co-encadrement à hauteur de 30%. J’ai collaboré avec lesautres étudiants en thèse ce
qui a donné lieu à des publications communes. Ce projet a permis de construire un savoir,
un savoir-faire dans l’application des techniques neuromimétiques au domaine du contrôle
des systèmes complexes. Un robot est par excellence un système intéressant puisque très
fortement non linéaire, multi-variable, à la géométrique complexe et pourvu de singularités,

2CPER : Contrat de Projet État-Région (anciennement Contratde Plan État-Région)
3FEDER : Fonds Européen de Développement Économique et Régional
4DEA : Diplôme d’Études Approfondies
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tête robotique
munie de 2 caméras CCD

processus de
synchronisation

des données

traitement des images

bras robotique
manipulateur

FIG. 3.2 – Plate-forme expérimentale pour les tâches d’asservissement visuel

etc. Ce projet a également donné lieu à de nombreux stages de recherche d’étudiants en DEA
ou en M2R5.

Le défi posé est la coordination main-oeil en robotique avec une approche neuromimé-
tique. La tâche robotique générique consiste à positionnerl’effecteur du robot sur une cible
dans son environnement de travail, perçu par un système de vision composé de deux 2 ca-
méras CCD montées sur une tête robotique dédiée et ayant quatredegrés de liberté (DOF,
Degree of Freedom). Cette tâche est représentée par la Figure3.1. Il s’agit d’élaborer un
contrôleur neuronal, qui, à partir des données sensorielles, les coordonnées articulaires du
bras et de la tête, et des coordonnées images de la cible et de l’effecteur, calcule la com-
mande articulaire du robot pour annuler l’erreur de position dans les images.

La spécification de la tâche robotique n’est pas naturelle pour l’homme, puisque l’er-
reur est exprimée dans l’espace des images. La Figure 3.1 montre une des réalisations les
plus complexes que nous ayons mis en oeuvre. Dans cette configuration, le problème spéci-
fié implique une dimensionnalité importante pour un unique réseau de neurones puisque le

5M2R : Master 2ième année avec l’option Recherche
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vecteur d’entrées possède 10 paramètres. La tâche d’asservissement a alors été réalisée avec
plusieurs modules neuronaux, en décomposant l’espace de travail du bras robotique. Nous
avons pu démontrer un bon apprentissage des réseaux, à condition de bien les structurer.

Les contrôleurs neuronaux ont été validés par des simulations et ont été évalués expé-
rimentalement. Une “plate-forme robot-vision” a été construite dans les locaux du MIPS.
Basée autour d’un bras manipulateur et d’une tête robotique portant deux caméras, elle est
illustrée par la Figure 3.2. Elle a servi à l’étude de plusieurs types de contrôle neuronal.
Elle a nécessité de nombreux développements matériels et logiciels ainsi que des travaux
de modélisation des robots et des systèmes de vision transcrits dans des environnements de
simulation basés sur Matlab et des applications écrites en C/C++.

3.1.3.2 Compensation d’harmoniques

Je me suis inséré dans le second projet en 2003 avec le début dela thèse de D. Ould
AbdeslamOuld Abdeslam (2005). Ce projet a été conçu et initié par J. Mercklé du MIPS
et F. Braun de l’ULP6 de Strasbourg. Il associe trois laboratoires de recherche de l’Est de la
France et est basé sur la mise en commun de leurs compétences complémentaires. Ces com-
pétences réunissent les systèmes électriques, l’intégration électronique, et les commandes
intelligentes.

Ces trois laboratoires sont :
– le GREEN7 (antenne de Strasbourg, située à l’INSA8 de Strasbourg),
– l’InESS9 de l’ULP de Strasbourg,
– et le MIPS (Modélisation, Intelligence, Processus et Systèmes) de l’UHA10.
Il s’inscrit dans un projet intitulé “Conception intégrée desystèmes électroniques de com-

mande” soutenu par la région Alsace avec le CPER 2000-2006. Ce soutien a été renouvelé
avec l’exercice 2007-2013 du CPER. Le montant des aides allouées au MIPS est d’envi-
rons 90 000e pour la période 2000-2006, et 215 000e ont été demandé pour la période
2007-2013.

Ce projet concerne la compensation d’harmoniques et les travaux de plusieurs thèses
s’y sont insérés : Schwab (2004),Ould Abdeslam (2005), Bénédic (2007)et Nguyen
(en cours, sout. prévue en 2010). La première s’intéressait aux stratégies de commande
d’actionneurs synchrones. Celle deOuld Abdeslam (2005)a été co-dirigée entre l’UHA
de Mulhouse et l’ULP de Strasbourg par respectivement J. Mercklé et F. Braun. J’ai parti-
cipé à son co-encadrement à hauteur de 30 %, avec D. Flieller et Y.A. Chapuis, elle portait
sur l’utilisation des techniques neuromimétiques pour la commande d’un filtre actif paral-
lèle. Celle deBénédic (2007)était dirigée par J. Mercklé, je l’ai co-encadré à hauteur de50
%. Elle étudiait l’optimisation du neurone formel en vue d’une implémentation matérielle
robuste dans une structure homogène de calcul. La dernière acommencé en septembre 2007,

6ULP Université Louis Pasteur
7GREEN : Groupe de Recherche en Électrotechnique et Électronique de Nancy qui est rattaché à l’Institut

National Polytechnique de Lorraine et à l’Université HenriPoincaré de Nancy
8INSA : Institut National des Sciences Appliquées
9InESS : Institut d’Électronique du Solide et des Systèmes

10UHA : Université de Haute Alsace
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Projet “compensation d’harmoniques” “asservissement visuel robotique”

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
Montants 305 000e 750 000e
Probléma-
tiques

• principale : identification des
harmoniques et commande d’un
onduleur avec intégration
matérielle

• principale : approximation d’une
fonction robot-vision (fonction
géométrique inverse)

• associées : suivi de fréquence,
compensation du déséquilibre,
correction du facteur de
puissance, transmission optimale
de la puissance disponible, etc.

• associées : vision active,
commande prédictive, traitement
d’images, planification de tâche,
suivi de cibles mobiles, évitement
d’obstacles, etc.

État de l’art (Bruyant, 1999), (El Shatshat,
2001), (Arrillaga, 2004), (Akagi,
2005), (Akagiet al., 2007)

(Chaumette, 1990), (Hashimoto,
1993), (Hutchinsonet al., 1996),
(Chaumette, 1998), (Martinet,
1999), (Baeten et Schutter, 2003)

Nos
contributions

décomposition de Fourier avec
Adaline, différents schémas de
contrôle neuronal

estimation linéaire locale en
combinant SOM et Adaline,
plusieurs commandes neuronales

Remarques
1. structure de calcul

homogène (un seul type de
neurone),

2. le problème se décompose
en plusieurs tâches et peut
s’écrire dans plusieurs
espaces (courants,
puissances, fréquentiel,
etc.),

3. implémentation sur carte
DSP et FPGA,

4. temps-réel à 0.5 ms,

5. problème : variations de la
charge non linéaire,
déphasage, déséquilibre du
système triphasé.

1. plusieurs architectures
neuronales peuvent
convenir,

2. une tâche principale est la
commande avec une erreur
de position qui peut s’écrire
dans plusieurs espaces
(image, 3D, angulaire),
décorréler les informations
visuelles

3. plusieurs PC qui
communiquent sur un
réseau dédié,

4. temps-réel vidéo (33 ms),

5. problème : dimensionalités,
singularités (problème
inverse).

TAB . 3.1 – Descriptif et contexte des projets scientifiques
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FIG. 3.3 – Approche neuromimétique d’un filtre actif parallèle

elle est en cours sous la direction de J. Mercklé. Je participe à son encadrement à hauteur de
30 % avec D. Flieller et D. Ould Abdeslam. Elle vise à généraliser les commandes neuromi-
métiques des filtres et des actionneurs. A cela s’ajoutent denombreux stages de recherche
effectués par des étudiants inscrits en M2R aussi bien à l’UHA qu’à l’ULP de Strasbourg.

L’objectif consiste à établir la commande d’un filtre actif parallèle (APF, Active Power
Filter) avec une approche neuromimétique. Il s’agit d’identifier et de compenser les distor-
sions harmoniques présentes dans un réseau électrique basse-tension. La Figure 3.3 illustre
l’utilisation des réseaux de neurones au sein du schéma d’unAPF. Les diverses fonctionna-
lités représentées sur cette figure et qui entrent dans la stratégie d’identification et de com-
mande ont été implémentées par des techniques neuromimétiques :

– pour améliorer les performances,
– obtenir de nouvelles possibilités de fonctionnement (compensation sélective des har-
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processus temps-réel
pour le contrôle du
filtre actif parallèle

onduleur +
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carte Ds1104
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- Real-Time Toolbox (RTT)
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FIG. 3.4 – Plate-forme expérimentale pour la compensation des harmoniques

moniques, réduction du facteur de puissance, correction dudéséquilibre, etc.),
– et tendre vers une structure homogène de calculs (efficiente pour l’intégration

conjointe logicielle/matérielle).
Ces travaux ont nécessité de nombreux tests de simulation. Ils ont été suivis par des vali-

dations expérimentales. Une “plate-forme technologique”, représentée par la Figure 3.4 a été
construite à cet effet dans les locaux de l’INSA de Strasbourg. Les éléments ont été modé-
lisés dans des environnements de simulation basés sur Matlab/Simulink et des applications
écrites en C/C++. En plus de permettre la validation expérimentale des lois de commande
neuronales, la plate-forme permet une certaine expertise dans la méthodologie d’intégra-
tion temps-réel des systèmes de commande complexe. Elle constitue naturellement un trem-
plin vers le monde industriel à travers des projets de transfert de compétences, des contrats
CIFRE11, etc.

3.1.3.3 Portées des projets scientifiques

Les projets d’asservissement visuel et d’identification etde compensation des harmo-
niques permettent de fixer un cadre large d’applications. Nous avons à chaque fois, dès que
possible, étudié la validité des contrôleurs neuronaux parrapport à d’autres applications afin
de vérifier qu’ils ne restent pas spécifiques à une application précise.

Si les projets fixent une ligne conductrice à suivre, plusieurs problématiques s’articulent
autour. Dans le cas de l’asservissement visuel, la commandeneuronale du bras robotique est
la problématique centrale. Autour, on peut distinguer : la commande référencée capteur, la
vision active, la prédiction des informations dans les images, le suivi de cible, la reconstruc-
tion tri-dimensionnelle de l’espace de travail, le traitement des images, la perception visuelle
(reconnaissance des objets de la scène dans les images), l’attention oculaire, les problèmes

11CIFRE : Convention Industrielle de Formation par la Recherche
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Problématiques Section Production scientifique associée

• asservissement visuel robotique 3.3 (p. 43) travaux de DEA(Wira, 1997)
- commande du bras robotique 3.3 (p. 43) travaux de thèse(Wira, 2002b)
- suivi de cible 3.3.4 (p. 50)
- vision active 3.3.4 (p. 50)
- prédiction des informations
proprioceptives dans les images

3.5.3 (p. 88) co-encadrement de thèse :
(Hermann, 2004)

- commande prédictive
• identification et compensation
des harmoniques

3.4 (p. 57) co-encadrement de thèses :
(Ould Abdeslam, 2005)

- identification d’harmoniques 3.4 (p. 57) (Bénédic, 2007)
- estimation de fréquence 3.4 (p. 57) (Massoum, 2007)
- estimation des composantes directes
de la tension

3.4 (p. 57) (Taleb,
en cours, sout. prévue en 2010)

- compensation sélective des
harmoniques

3.4 (p. 57) (Nguyen,
en cours, sout. prévue en 2010)

- transmission du maximum de
puissance disponible

3.4 (p. 57)

- commande d’onduleurs 3.4 (p. 57)
- commande de moteurs 3.5.2 (p. 80)
- développement d’une
implémentation matérielle et
homogène (pour l’exécution des
calculs liés aux neurones)

3.2.4 (p. 40)

TAB . 3.2 – Applications ayant servies à valider des approches neuromimétiques

des occlusions, l’évitement des obstacles, la planification de trajectoires, etc. Dans le cas de
l’identification et la compensation des harmoniques, apparaissent : l’utilisation de différents
types de filtre actif (parallèle, série, hybrides...), l’amélioration de la qualité des signaux au
sens le plus large (facteur de puissance, déséquilibre...), la surveillance des réseaux de dis-
tribution électrique, la prédiction de la consommation d’énergie, l’estimation et le suivi de
la fréquence, l’identification et la commande de l’onduleur, etc. Le Tableau 3.2 récapitule
de manière pragmatique les différentes problématiques abordées au sein des deux projets de
recherche.

3.1.4 Organisation de ce chapitre

Les projets de recherche sur l’asservissement visuel robotique et sur l’identification et
la compensation d’harmoniques servent de cadre pour développer de nouvelles méthodes
d’identification et de contrôle basées des modèles connexionistes.
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3.2 Optimisation d’un neurone formel

Mes contributions dans ce domaine suivent les quatre axes déjà introduits. Ces axes
sont développés dans les sections suivantes qui aborderontl’optimisation du neurone for-
mel, le développement d’architectures neuronales modulaires, l’introduction explicite dans
les modèles neuromimétiques de connaissances a priori, ainsi que l’association d’un appren-
tissage avec d’autres techniques. Ces différents développements 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 constitués d’un grande nombres de cellules
élémentaires qui sont des unités de traitement d’informations pouvant fonctionner en paral-
lèle. Il faut cependant remarquer que ce type de parallélisme massif se situe à un niveau de
granularité bien plus fin que celui des machines parallèles actuelles disponibles. A ce jour,
celles-ci ne permettent pas encore de saisir le parallélisme inhérent aux modèles connexio-
nistes (Gordon et Paugam-Moisy, 1997).

Pour tirer pleinement profit de ce parallélisme, les modèlesconnexionistes doivent être
portés sur des structures matérielles de calculs qui sont parallèles et homogènes. De plus, le
neurone formel se doit d’être le plus proche possible de la structure matérielle sur laquelle il
sera implémenté. Il se doit de prendre en compte certains aspects non négligeables et propres
aux structures matérielles de calculs.

Nous allons chercher à optimiser la cellule élémentaire quiest la base de la majorité des
architectures neuronales car la différence majeure entre elles ne provient généralement pas
des neurones en eux-même, qui sont “fonctionnellement” identiques, mais de la façon dont
ils sont organisés et de la méthode d’apprentissage qui en découle. L’optimisation du neurone
formel s’entend dans le sens où il doit être plus adéquat à uneimplémentation matérielle, où
il doit être moins sensibles aux bruits, et sens pertes de capacités d’apprentissage.

Le problème est cependant complexe et le neurone ne peut êtreconsidéré dans toute sa
généricité. Le point de départ de notre démarche sera un neurone qui se destine de manière
naturelle à une implémentation matérielle : le neurone cellulaire du CNN (Cellular Neural
Network) de Chua et Yang (1988a,b).

Les CNN possèdent un autre avantage sur bien d’autres réseauxde neurones artificiels
puisqu’ils sont moins soumis à des choix arbitraires que d’autres réseaux pour fixer leurs
paramètres (nombre de neurones, nombre de couches, inter-connexion pleine ou partielle).
Leur structure rigide a permis d’éliminer la plupart de ces choix, mais elle a rendu inefficace
les nombreux algorithmes d’apprentissage développés pourles autres réseaux. La recherche
sur les CNN a dû se focaliser sur des techniques de programmation analytique sur la base de
connaissances du fonctionnement interne des neurones cellulaires. Les CNN peuvent donc
se “programmer” de manière analytique. Les poids peuvent être déterminés ou calculés, pas
seulement à partir d’un jeu d’exemples, mais également à partir d’une description formelle
d’une opération à implémenter.

C’est cette description formelle, traduite dans nos travauxà travers un nouveau forma-
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FIG. 3.5 – Représentation de l’opérateur réalisé par un CNN par sa famille génératrice

lisme appelé famille génératrice(Bénédicet al., 2008)qui a permis d’optimiser le neurone
formel.

3.2.2 Analyse du neurone artificiel du CNN

Les réseaux CNN de Chua et Yang (1988a,b) poussent à l’extrême la notion de parallé-
lisme. Dans cet objectif, tous les neurones du CNN exécutent une seule et même opération.
Chaque neurone est connecté à ses plus proches voisins, il possède une entrée et une sortie.
La Figure 3.5 a) montre l’architecture d’un réseau CNN à deux dimensions.

L’expression suivante donne l’évolution dans le temps (continu exprimé part) de l’état
interne d’une cellule neuronale :

dx(t)

dt
= −x(t) + A ∗ N(y(t)) + B ∗ N(u(t)) + z, (3.1)

oùx(t), u(t) ety(t), tous les trois des scalaires, représentent respectivement l’état interne du
neurone, son entrée et sa sortie.

La matriceA contient les poids des connexions avec les sorties et la matriceB ceux des
connexions avec les entrées. Le termez est un terme de biais. La particularité d’un CNN
est d’avoir des neurones qui sont tous identiques, ainsi lesvaleurs deA, B et z sont les
mêmes pour toutes les cellules d’un CNN. La fonctionN(.) est une fonction de voisinage et
le symbole “∗” est utilisé pour exprimer le produit de convolution (linéaire).

La sortie d’un neurone, notéey(t), est donnée à partir de son état internex(t) à travers
une fonction d’activation linéaire par morceaux :

y(t) = 1

2
(|x(t) + 1| − |x(t) − 1|). (3.2)
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L’idée consiste à simplifier quelque peu le neurone afin que son fonctionnement puisse
être décrit par une fonction logique à seuil appelée TLF (Threshold Logic Function en an-
glais). Les outils théoriques utilisés pour décrire et optimiser les TLF peuvent alors être
employés de manière naturelle pour formaliser et “synthétiser” leurs pendants neuronaux.

3.2.3 Neurones binaires et fonctions logiques à seuil

L’implémentation du neurone d’un CNN est un processeur analogique comme le sug-
gère la formulation sous forme de représentation d’état donnée par les expressions (3.1) et
(3.2). Son implémentation se fait donc “naturellement” surune cible matérielle, les infor-
mations sont alors des signaux électriques, les traitements effectués par des circuits élec-
triques. Pour plusieurs raisons, des erreurs de quantification peuvent apparaître durant leur
fonctionnement. En se répercutant, ces erreurs peuvent altérer le comportement du neu-
rone. On parle alors de “bruit interne”. De nombreux travauxvisent à optimiser l’opéra-
tion réalisée par le neurone afin de s’affranchir le plus possible du bruit interne. On peut
citer Hänggi et Moschytz (2000) ; Picton (2001) ; Celinskiet al. (2001) ; Monnin (2003),
ainsi que plus récemment Chen et Chen (2005) ; Chenet al. (2006). Avec les avancées ré-
centes réalisées dans le domaine des supports matériels à l’aide des technologies FPGA
(Field-Programmable Gate Array) ou VLSI (Very-Large-Scale Integration) par exemple,
l’optimisation des neurones du CNN continue à susciter de l’intérêt. Les récents travaux
de Xavier de Souza (2007) aboutissent à une implémentation VLSI efficiente d’un CNN.

Dans (Cirsteaet al., 2002), une méthodologie est proposée pour l’implémentation sur un
support FPGA de neurones génériques à entrées/sorties binaires, qui prennent comme valeurs
±1. L’idée repose exclusivement sur la similitude entre les opérateurs logiques et l’opération
réalisée par des neurones binaires. Des portes logiques servent à réaliser un neurone formel
par une structure matérielle “digitale”. La méthodologie aboutit à un algorithme qui auto-
matise le processus de conversion mais qui n’optimise ni le nombre portes logiques, ni les
calculs.

On comprend que les neurones binaires s’implémentent encore plus aisément sur des
cibles matérielles. Les neurones binaires permettent de réaliser toutes sortes d’opérations
relativement simples. Si leur état interne est également restreint à des valeurs booléennes,
alors le comportement du neurone s’assimile à une TLF (Monnin, 2003) :

y(t → ∞) = 1

⇔
{

A ∗ N(y(t)) + B ∗ N(u(t)) − x(t) > −z

∀ t ≥ 0

(3.3)

En fusionnant les matricesA, B de (3.3) au sein d’un unique vecteur de poidsw, l’opé-
ration réalisée par un CNN devient la TLF génériqueF définie par une somme pondérée et
seuillée :

F(s) ≡ (w ∗ s > Th) ≡
(

n
∑

i=1

wisi > Th

)

, (3.4)
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où les différents poidswi et les entréessi sont respectivement les éléments des vecteursw et
s. Le seuilTh s’exprime en fonction dez définie dans (3.3) avec Chua et Yang (1988b) :

Th = (1 − a0)x(0) − z, (3.5)

où a0 > 1 est le poids d’auto-connexion deA. Le neurone cellulaire est ainsi parfaitement
définit par les attributs qui définissent une TLF, soitw, s etTh.

Le formalisme proposé ci-dessous permet de considérer un neurone cellulaire comme
une TLF. Dès lors, les théories propres aux fonctions logiques (Kohavi, 1978) peuvent s’ap-
pliquer à la synthèse de neurones.

3.2.4 Nouveau formalisme pour la synthèse des neurones

Une étude analytique des TLF a permis d’aboutir au principe d’une famille génératrice.
En effet, les propriétés spécifiques des TFL, en particulierleurs propriétés algébriques telles
que la symétrie et la monotonie suggèrent d’utiliser les fonctions spectres pour décrire une
TLF. Une famille génératrice est un tableau de vérité de la fonction spectre d’une TLF.
De plus, les lignes identifiées comme redondantes par un processus de généralisation sont
éliminées.

Concrètement, on considère le spectreS d’une TLFF (Kohavi, 1978). Cette écriture
permet de voir que certains vecteurs d’entrée deS sont générés par d’autres. Ils représentent
en quelque sorte une forme de redondance d’information. L’ensemble des vecteurs qui n’ont
pas été générés par d’autres vecteurs, et pour lesquels la sortie du spectre est vraie, constitue
la famille génératrice notéeG. Les vecteurs qui en font parties sont alors appelés des vec-
teurs générateurs. Le nombre de vecteurs regroupés dans unefamille génératrice peut être
intuitivement considéré comme une mesure de la complexité de la TLF correspondante.

La famille génératriceG d’une TLF est unique(Bénédic, 2007). Elle représente de ce
fait une alternative intéressante aux formulations plus classiques que sont les tables de vérité
ou les expressions algébriques à base de portes logiques pour décrire une TLF.

Une fois déterminée, la famille génératrice peut être “simplifiée”. Si deux entrée réduites
d’une famille génératrice sont symétriques, alors elle peut se simplifier en remplaçant dans
chaque vecteur générateur les deux entrées réduites symétriques par leur somme et en sup-
primant les vecteurs générateurs doublons. Cette démarche permet d’optimiser la position et
l’orientation de l’hyperplan correspondant au seuil de la TLF. La Figure 3.5 b) montre par
exemple l’espace réduit bi-dimensionnel d’une TLF avec lesvecteurs générateurs qui la défi-
nissent. Optimiser l’hyperplan dans cet espace revient à chercher la position de l’orientation
qui l’éloigne le plus de tous les vecteurs générateurs. Si l’opération réalisée par la TLF reste
la même, sa “marge” est ainsi optimisée.

Lorsque la famille génératrice est déterminée et optimisée, on cherche à la traduire en
poids neuronaux. On parle alors de synthèse de neurones. Cette étape permet de déduire
un neurone qui réalise la même opération mais de manière optimisée. Plusieurs nouvelles
méthodes de synthèse ont été proposées dans(Bénédic, 2007):

– une synthèse spectrale (dans le chapitre 11) qui exploite la récursivité inhérente aux
familles génératrices,
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– une synthèse géométrique (dans le chapitre 12) qui se base sur une interprétation géo-
métrique des familles génératices.

Si la première méthode est limitée lorsque le nombre de vecteurs générateurs devient
grand, la seconde est plus robuste et permet de traiter des cas que la première méthode ne
peut pas résoudre. Ces méthodes de synthèse permettent de déterminer à partir d’un neurone
initial, un neurone optimisé pour une même tâche. Ce nouveau neurone est plus robuste au
bruit interne et possède une plus grande marge de fonctionnement. On trouvera une interpré-
tation de la marge de fonctionnement d’un neurone binaire dans(Bénédic, 2007).

Toutes ces étapes ont été formalisées et traduites en algorithmes qui permettent de les
automatiser. A partir d’un neurone initial, un algorithme détermine automatiquement les
vecteurs générateurs de la TLF équivalente. L’optimisation d’une famille génératrice a éga-
lement été automatisée par un algorithme, ainsi que la synthèse du neurone optimisé. Tous
ces algorithmes sont décrits et donnés en pseudo-code dans(Bénédic, 2007). Dans la pra-
tique, ils ont été écrits et développés en langage C/C++ pour constituer un environnement de
synthèse assisté par ordinateur.

Voici un exemple d’un neurone qui réalise une opération quelconque avec les paramètres
suivants(Bénédicet al., 2008):

A =





0 0 0
0 a0 0
0 0 0



 =





0 0 0
0 3 0
0 0 0



 ,

B =





w1 w2 w3

w4 0 0
0 0 0



 =





1 2.5 5
5.5 0 0
0 0 0





et z = 2.5.

Ce neurone prend comme valeurs en entrée±1 et son état initial estx(0) = 0. La famille
génératrice correspondante calculée au départ estG, elle se simplifie successivement enG ′ et
G ′′ :

G =























(1, 1, 0, 0)
(1, 0, 1, 0)
(1, 0, 0, 1)
(0, 1, 1, 0)
(0, 1, 0, 1)























,G ′ =







(2, 0, 0)
(1, 1, 0)
(1, 0, 1)







,G ′′ =

{

(2, 0)
(1, 1)

}

. (3.6)

La famille génératrice optimiséeG ′′ permet d’aboutir à la synthèse d’un neurone plus
robuste ayant les paramètres suivant :

Brobuste =





1.75 1.75 5.25
5.25 3 0
0 0 0



 , (3.7)

avecA et z qui conservent leurs valeurs initiales.
De la même manière, tout autre neurone peut être optimisé à l’aide du calcul de sa famille

génératrice et de l’opération de synthèse. L’implémentation des algorithmes permet d’auto-
matiser toutes ces étapes. Ainsi, la synthèse d’un neurone optimisé à partir d’une TLF à 4
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FIG. 3.6 – Synthèse d’une famille génératrice par couvertures

entrées, comme dans l’exemple précédent, nécessite environs 13 ms dans l’environnement
écrit en C/C++. Une TLF à 16 entrées requiert en moyenne 693 ms sur un Pentium Cen-
trino Duo cadencé à 1.8 GHz. Ces chiffres sont à relativiser dans la mesure où l’analyse et la
synthèse dépendent de la complexité de l’opération.

Les algorithmes développés ont été utilisés pour optimiserles neurones recensés
dans (Chen et Chen, 2005). Sur 20 097 neurones synthétisés par la méthode des auteurs,
17 799 ont été améliorés dans un laps de temps de 2 minutes et 22secondes.

Une méthode de synthèse supplémentaire a été développée. Elle permet la synthèse d’une
famille génératrice en un réseau complet de neurones effectuant l’opération décrite. Son prin-
cipe s’inspire de la logique des tables de Karnaugh, en synthétisant ensemble ou séparément
des parties (appelées sous-familles) d’une famille génératrice, autant de neurones binaires
sont obtenus. Ces neurones sont mis en réseau selon la manièredont les sous-familles cor-
respondantes s’imbriquent les unes avec les autres. La Figure 3.6 montre un exemple où
toutes les sous-familles d’ordre 3 sont synthétisées à part. Les neurones obtenus servent
alors d’entrées au neurone binaire obtenue par synthèse de la famille génératrice entière.

3.2.5 Bilan et perspectives

3.2.5.1 Bilan

Ces travaux ont montré que l’opération d’un neurone binaire d’un CNN peut-être assi-
milée à une TLF. Un nouveau formalisme appelé famille génératrice a été introduit. En s’ap-
puyant sur la théorie des fonctions logiques, il permet de formaliser l’opération réalisée par
un neurone. La famille génératrice est une écriture unique d’une TLF ou d’un neurone. Elle
est plus simple que les tableaux de vérité et les écritures basées sur des portes logiques. Le
faible nombre de vecteurs d’une famille génératrice, comparé au nombre de lignes d’un ta-
bleau de vérité, fait qu’une transcription d’un neurone s’envisage plus facilement et implique
moins de calculs dans un algorithme de conversion. L’optimisation d’une famille génératrice
conduit à l’optimisation du neurone correspondant. Plusieurs méthodes de synthèse ont été
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proposées, elles permettent de traduire une famille génératrice (optimisée) en un neurone ou
en un réseau de neurones.

Toutes ces procédures ont été automatisées afin de constituer un environnement de syn-
thèse assisté par ordinateur. Neurones, réseaux de neurones, peuvent ainsi être optimisés sans
trop d’efforts. Ils peuvent être synthétisés pour être moins sensibles aux bruits (interne, de
quantification) et sont dotés de plus de capacités d’apprentissage.

La démarche qui cherche à optimisation les neurones est une étape indispensable pour
toute implémentation matérielle. Elle permet de prendre encompte les aspects structurels, la
complexité fonctionnelle et la quantification de l’information. Dans notre cas, elle prépare
l’implémentation d’une commande neuronale sur une structure matérielle de calculs paral-
lèle. En effet, ce travail vise à développer une structure decalculs optimale et homogène pour
l’implémentation matérielle de techniques d’identification et de commandes neuronales au
sein du schéma d’un APF par exemple.

Par ailleurs, les méthodes proposées sont particulièrement intéressantes pour les applica-
tions où l’on préfère calculer les poids de manière définitive, puis de traiter les données sans
ajuster les poids à chaque itération. Elles permettent dansce cas non seulement de rendre la
tâche plus robuste, mais également d’optimiser le temps et les ressources de calculs.

3.2.5.2 Pistes supplémentaires à explorer

Une récente étude (Freixas et Molinero, 2008) sur la sensibilité d’un neurone formel
ouvre de nouveaux horizons. Ils peuvent très bien être associés aux suites à donner à ce
travail, en particulier :

– de déduire de nouveaux développements théoriques pour optimiser le fonctionnement
d’un neurone ;

– de généraliser l’approche à des entrées et des sorties non binaires mais prises dansR ;
– d’étendre le formalise des famille génératrice à d’autrestypes de neurone ou à d’autres

réseaux de neurones ;
– de rapprocher la démarche de celle de la conception “hardware in the loop” utili-

sant par exemple la technologie FPGA qui est maintenant mûrepour être appliquée
au contrôle des systèmes (Monmasson et Cirstea, 2007), des travaux semblent déjà le
suggérer (Omondi et Rajapakse, 2006) ;

– etc.
En parallèle avec l’optimisation du neurone, on peut réfléchir à son rôle au sein d’un

réseau, ou à un niveau supérieur de granularité, au rôle d’unréseau au sein d’une organisation
neuronale (Herzet al., 2008).

3.3 Optimisation des architectures modulaires

3.3.1 Contexte

Plutôt que d’apprendre une tâche complexe avec un modèle connexioniste unique ayant
un nombre élevé d’entrées, de sorties et de paramètres (nombre de couches, de neurones,
etc.), on peut chercher à optimiser l’organisation neuronale.
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Dans certains cas, il est possible de choisir et de fixer les paramètres de certains neurones
d’un réseau. Cependant, il est difficile et pas forcément avantageux de modifier et de spé-
cialiser un neurone au sein d’un réseau. Si un neurone d’un réseau possède des connexions
particulières ou s’il est doté d’un comportement spécifiqueet différent des autres, l’appren-
tissage est rendu plus difficile et le parallélisme inhérentà la structure neuronal est dégradé.
L’intégrité d’un réseau est importante et doit être conservée. Ceci peut être rendu possible en
se plaçant à un niveau supérieur de granularité, en considérant un réseau de neurones comme
un bloc qui peut et doit interagir avec d’autres. L’objectifrecherché est alors une organisation
judicieuse de plusieurs réseaux de neurones pour obtenir unapprentissage plus efficace d’une
tâche complexe. Si une architecture neuronale désigne la manière dont des neurones sont
connectés au sein d’un réseau, nous allons considérer une organisation neuronale comme un
ensemble de plusieurs réseaux de neurones. On parle dans ce cas d’organisation neuronale
modulaire ou de réseau de neurones modulaire.

Les principes des organisations neuronales modulaires sont rappelés dans un état de l’art
synthétique. Les commandes neuronales en robotique ont suggéré de nombreuses approches
modulaires, elles seront brièvement abordées. Mes contributions aux commandes neuronales
modulaires sont ensuite présentées et discutées. Des remarques de conclusion viendront faire
un premier bilan.

3.3.2 Réseaux de neurones modulaires : état de l’art

Les réseaux de neurones permettent de mimer efficacement le comportement d’un sys-
tème. Leur utilisation se complexifient cependant lorsque le nombre d’entrées, de sorties, ou
de paramètres variant dans le temps augmente. Les cartes de Kohonen, par exemple, ne sont
performantes que pour des dimensionalités inférieures ou égales à trois. De plus, le nombre
de neurones requis augmente avec une complexité croissantedu système à apprendre. Les
MLP souffrent également de cette limitation : les risques que l’apprentissage diverge ou s’ar-
rête dans un minimal local augmentent avec un nombre croissant de neurones qui le compose
(Ngia, 2000). On comprend donc qu’accroître le nombre de neurones ou le nombre des en-
trées et des sorties a un intérêt très limité.

Une solution consiste à organiser les réseaux de neurones plus efficacement en déve-
loppant des architectures modulaires. Cette approche permet alors d’introduire des connais-
sances a priori au sein d’une organisation neuronale. En effet, la manière de connecter plu-
sieurs réseaux de neurones ne peut être fortuite. Considéréscomme des blocs neuronaux
ou des modules neuronaux, les réseaux doivent être connectés entre eux pour partager de
l’information. Pour qu’elle soit le plus efficace possible,l’organisation des blocs neuronaux
doit être déterminée en adéquation avec le processus, c’est-à-dire en prenant en compte des
formes de connaissances, implicites ou explicites, du processus à apprendre.

L’organisation modulaire ne requiert pas une structure homogène. Elle peut être com-
posée de différents types de réseaux de différentes dimensions, avec des apprentissages dif-
férents, etc. En outre, elle peut être composée de blocs neuronaux ainsi que de blocs non
neuronaux. Cela permet de faire coexister au sein d’une même organisation, des blocs repré-
sentant des parties seulement du processus, c’est à dire desparties connues et qui peuvent
être modélisées par des lois déterministes, avec des blocs neuronaux. Les blocs neuronaux
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FIG. 3.7 – Organisation neuronale modulaire à modèles multiples

apprennent alors les parties indéterminées du processus ousont utilisés pour capter ses pro-
priétés non stationnaires. L’organisation neuronale est ainsi bien plus encore capable d’inté-
grer des connaissances. De plus, les modèles déterministesinsérés dans l’approche modulaire
permettent de suppléer l’apprentissage des blocs neuronaux.

Le concept de modularité dans le domaine des réseaux de neurones n’est pas évident.
La modularité est définie de diverse manière, des classifications ont été proposées dans
(Ronco et Gawthrop, 1995 ; Gallinari, 1995 ; Rouzier, 1998 ; Caelli et al., 1999 ; Buessler,
1999) sans pour autant aboutir à une définition unanime. Nousavons retenu deux formes de
modularité dans la conception des organisations neuronales, la modularité à modèles mul-
tiples, et la modularité vraie(Wira, 2002b).

3.3.2.1 Modularité à modèles multiples

L’approche à modèles multiples est constituée d’un ensemble de réseaux qui apprennent
tous à résoudre la même tâche. Les réseaux peuvent être considérés comme étant en paral-
lèle car ils prennent tous les mêmes grandeurs en entrées. Les sorties de tous les modules
neuronaux sont combinées pour donner la sortie de l’ensemble. Elle est déterminée par vote
ou par une combinaison des réponses des modules. Ce principe est illustré par la Figure 3.7.

Un apprentissage supervisé permet de gérer chaque module neuronal dans une partie
de l’espace des sorties. Cette approche trouve un intérêt dans la mesure où les modules sont
différents. Les différences peuvent intervenir au niveau de la taille des réseaux, du nombre de
couches ou de neurones, des initialisations, des paramètres d’apprentissage, etc. Les modules
peuvent également être différents lorsque des réseaux de neurones de types différents sont
utilisés.

Les Mélanges d’Experts, appelés en anglais “Mixtures of Experts” et proposés par
Jacobset al. (1991a,b), sont très proches de l’approche à modèles multiples. Le principe
du Mélange d’Experts est schématisé sur la Figure 3.8. Il y a dans cette approche, deux types
de modules : plusieurs réseaux experts et un réseau superviseur. Les réseaux experts ap-
prennent tous la tâche mais se spécialisent. Ils évaluent leurs performances et n’apprennent
que lorsque leur sortie est proche de la réponse désirée. Le réseau superviseur apprend à
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FIG. 3.8 – Principe du Mélange d’Experts

pondérer la participation des réseaux experts dans l’élaboration de la sortie globale. Il estime
les chances de chaque expert de fournir la meilleure réponse. L’algorithme EM (Expectation-
Maximization) décrit dans (Bishop, 1995) est très largementemployé pour le réseau super-
viseur, même si d’autres algorithmes peuvent remplir cettetâche, comme un MLP, ou des
approches statistiques.

3.3.2.2 Modularité vraie et apprentissage bi-directionnel

L’approche de la modularité vraie cherche à décomposer une tâche complexe en plu-
sieurs sous-tâches plus simples. Une telle décomposition permet d’utiliser des réseaux de
neurones de petite taille et considère les réseaux comme autonomes. Les réseaux commu-
niquent entre eux, c’est-à-dire qu’ils échangent des informations exclusivement par des flux
d’entrées/sorties. Cette organisation permet non seulement l’apprentissage de tâches trop
complexes à apprendre avec un réseau unique, mais égalementl’amélioration des perfor-
mances (diminution des temps de traitement, réduction des coûts algorithmiques, etc.).

Dans cette approche, on distingue essentiellement deux manières d’interconnecter les
modules neuronaux. En effet, les réseaux peuvent être connectés en parallèle ou en série.
Deux modules sont connectés en parallèle s’ils sont indépendants. Ils sont connectés en série
si les sorties de l’un servent d’entrées à l’autre. La Figure3.9 montre un exemple de chacune
des deux configurations.

Les architectures hiérarchiques sont des approches particulières de la modularité vraie.
Dans cette configuration, les réseaux de neurones ne sont connectés ni en série, ni en pa-
rallèle. En fait, aux neurones d’un réseau considéré de niveau supérieur sont associés des
modules neuronaux de niveau inférieur. L’architecture hiérarchique a donc la structure d’un
arbre, elle est illustrée par deux exemples sur la Figure 3.10.

Le premier exemple de la Figure 3.10 a) montre une carte auto-organisatrice où à chaque
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a) blocs neuronaux en série                 b) blocs neuronaux en parallèle

FIG. 3.9 – Organisations modulaires avec des blocs neuronaux ensérie ou en parallèle

a) à chaque neurone du SOM      b) à chaque neurone du SOM
est associé un MLP

supérieur
est associé un SOM de niveau inférieur

…
……

FIG. 3.10 – Organisations modulaires avec des exemples de structures hiérarchiques

neurone de la carte est associé un MLP différent. La carte, deniveau supérieur, permet de
sélectionner le meilleur MLP par rapport à un stimulus. Les MLP possèdent leurs propres
entrées, la carte SOM peut prendre des entrées différentes appelées des entrées de sélection.
Tous les blocs neuronaux constitués de MLP apprennent la même tâche mais pour une entrée
de sélection différente. Un cas pratique est par exemple fourni dans (Tokunaga et Furukawa,
2009).

Le second exemple de la Figure 3.10 b) montre une carte auto-organisatrice hiérarchique
où à chaque neurone d’une carte est associée une carte considérée alors comme de niveau
inférieur. La carte de niveau supérieur effectue un premierfractionnement de l’espace des
entrées, puis fait appel aux cartes de niveau inférieur. Il est ainsi possible de concentrer
des neurones dans des portions de l’espace où l’on sait par avance qu’elles nécessitent plus
d’intérêt ou plus de précision (selon qu’il s’agisse d’une tâche de classification ou de discré-
tisation).

Une approche modulaire de réseaux de neurones est différente d’une approche modulaire
conventionnelle. Tout en étant insérés dans l’organisation modulaire, les réseaux de neurones
doivent apprendre. Des signaux d’apprentissage leur sont nécessaires, notamment dans le
cas d’un apprentissage supervisé. La hiérarchisation de réseaux neuronaux ne pose pas de
problème particulier. L’apprentissage des blocs neuronaux connectés en série et en parallèle
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est plus délicat. Comme on peut le voir sur la Figure 3.11, le module neuronal E qui est en fin
de chaîne dispose des sorties de référence pour un apprentissage supervisé. Ce n’est pas le cas
des modules, A, B, C et D. Ces derniers modules ont leurs sortiesdans des espaces internes
qui sont propres à l’organisation neuronale. Généralement, on ne dispose que des entrées et
des sorties du système, sans avoir accès à des grandeurs intermédiaires qui pourraient servir
à l’apprentissage de tous les modules.

La solution se trouve dans le principe de l’apprentissage bidirectionnel qui consiste
à introduire dans l’organisation neuronale un flux inverse (Wada et Kawato, 1993 ;
Nejad et Gedeon, 1995). Ce flux est composé de blocs neuronaux qui apprennent l’inverse
des blocs présents dans le flux direct. Les espaces internes sont alors estimés de deux ma-
nières différentes, par le flux direct et le flux inverse et l’erreur entre ces deux estimations
autorise l’apprentissage des blocs neuronaux impliqués.

Dans l’exemple de la Figure 3.11, le processus qui possède quatre entrées et deux sorties
est supposé complexe et non linéaire. Le module E réalise la transformation de l’espace in-
ternesk à l’espace de sortieyk. Sa sortie est l’estimation globale de l’organisation neuronale.
Le module F est introduit pour réaliser l’inverse. Ce module prend donc comme entrée la sor-
tie du système et cherche à estimer l’espace des entrées de E.Son estimation, appelées′k,
représente le même espace quesk qui est conjointement fourni par les blocs B et D. L’erreur
entre ces deux grandeurs,εk = s′k − sk, permet de faire apprendre à la fois F, mais surtout
B et D. Ce principe peut être étendu pour permettre l’apprentissage des autres modules qui
composent l’organisation neuronale (A et C dans l’exemple).

Les approches modulaires associent plusieurs réseaux de neurones à la place d’un réseau
unique afin de reproduire le comportement d’un processus. Dès lors se posent plusieurs ques-
tions fondamentales. Comment décomposer un problème ou une tâche ? Combien de blocs
neuronaux faut-il ? Quels sont les types de réseaux de neurones les plus adéquats ? Etc.

Depuis quelques années, les applications robotiques ont suggéré des commandes neuro-
nales modulaires intéressantes (souvent sur des inspirations issues de la biologie).

3.3.3 Applications à l’asservissement visuel robotique

Percevoir l’environnement est l’une des facultés qui caractérisent l’homme et bien
d’autres organismes vivants. Pour augmenter l’autonomie des robots en environnement struc-
turé ou non structuré, le capteur de vision semble être le plus approprié. Les premiers tra-
vaux concernant l’utilisation d’un capteur de vision pour la commande de robots manipula-
teurs remontent dans les années 1970. Plus tard, Sanderson et Weiss (1980) recensent pour la
première fois les différente approches, notamment l’asservissement visuel 2D qui définit le
contrôle dans l’espace du capteur (le plan image pour une caméra), et l’asservissement visuel
3D qui contrôle le robot dans son espace opérationnel. Le principe de l’asservissement 2D
est rappelé sur la Figure 3.1.

C’est Chaumette (1990) qui introduit la “commande référencéevision” et de nombreux
travaux ont été menés depuis (Hashimoto, 1993 ; Hutchinsonet al., 1996 ; Chaumette, 1998 ;
Martinet, 1999 ; Kragic, 2001). Les travaux de ces deux décennies ont permis d’appliquer
l’asservissement visuel à des cas réalistes et des applications concrètes comme la robotique
médicale ont pu en profiter (Zanne, 2003). On trouvera des états de l’art récents sur l’asser-
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FIG. 3.11 – Organisation modulaire avec apprentissage bidirectionnel

vissement visuel dans (Baeten et Schutter, 2003) et (Chaumette et Hutchinson, 2006, 2007).
Notons que l’évolution des commandes dans les schémas d’asservissement visuel a été ac-
compagnée de progrès considérables dans l’interprétationdes images ; ces dernières années
les traitements les plus simples ont été remplacés par de réelles stratégies (Pissalouxet al.,
2002).

La première approche adaptative a été proposée par Jägersand et Nelson (1994) avec un
algorithme du type LMS. Elle a été suivie de nombreuses approches basées sur des réseaux
de neurones. Ces approches ont des avantages sur les approches basées sur les modèles :
le calcul du modèle inverse du système robotique n’est pas nécessaire, elles s’appliquent
aux systèmes robot-vision non calibrés et peuvent s’adapter aux changements. Sans être
exhaustif, on peut citer l’approche de Miller (1989) qui utilise un réseau CMAC ou celle de
Ritter et Schulten (1986) ; Ritteret al.(1992) basée sur un réseau SOM. On trouvera d’autres
exemples dans l’ouvrage de Zalzala et Morris (1996). Les contrôles neuronaux ont égale-
ment démontré leur efficacité dans des applications de vision active (Berthouzeet al., 1996 ;
Sharma et Srinivasa, 1998).

En robotique, la complexité d’un système augmente avec le nombre de degrés de liberté.
Dans le cas d’un contrôle neuronal, le nombre des entrées ainsi que le nombre de neurones
augmentent en conséquence pour rendre leur réalisation irréaliste. Des approches neuronales
modulaires ont alors été développées spécifiquement pour les applications d’asservissement
visuel :

– Jacobs et Jordan (1993) utilisent le principe des Mélangesd’Experts,
– Wada et Kawato (1993) introduisent l’apprentissage bi-directionnel pour l’apprentis-

sage des modules neuronaux d’un contrôleur robotique,
– Littmann et Ritter (1996) suggèrent une structure en cascade basée sur des réseaux

LLM (Local Linear Map) ,
– Wolpert et Kawato (1998) ; Miyamoto et Kawato (1998) associent plusieurs paires de
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modules directs et inverses,
– Buessler (1999) introduit des architectures hiérarchiques et des approches linéaires

locales (les SOM-LLM sont des formes de modularité vraie),
– Harunoet al.(2001) proposent l’architecture MOSAIC (MOdular Selection And Iden-

tification for Control),
– Miall (2002) se sert d’une architecture modulaire qui prend en compte le “contexte”

de la tâche robotique,
– Doyaet al. (2002) mettent en oeuvre un apprentissage par renforcementpour des mo-

dules neuronaux spécialisés dans l’espace et le temps de la tâche,
– Sharmaet al.(2003) emploient des algorithmes génétiques pour l’apprentissage d’une

structure modulaire.
Nous avons développé des lois de commandes neuronales innovantes et modulaires afin

de proposer des contrôleurs neuronaux aussi génériques quepossibles. Elles sont valables
quels que soient les types de robot, la disposition de la scène, les paramètres des capteurs de
vision, et n’utilisent pas des cas particuliers de simplification de la tâche (comme le fait de
placer le capteur de vision sur l’effecteur du robot manipulateur).

3.3.4 Contributions au contrôle neuronal modulaire

3.3.4.1 Premiers contrôleurs neuronaux modulaires

Nos travaux s’inscrivent dans la lignée des travaux de thèsede Buessler (1999). Il s’agit
de schémas d’asservissement (Figure 3.1) basés sur les cartes SOM. Ces réseaux de neurones
ont été étendus afin d’élargir leur utilisation. L’apprentissage du contrôle des mouvements
d’un système robotique a été rendu possible par des formes demodularités particulières, avec
des réseaux SOM-L (appelé encore NeuroModule) et SOM-LLM (Buessler et Urban, 1998 ;
Buessleret al., 2002). Le principe de ce dernier réseau consiste à associerdes éléments
linéaires aux cartes SOM étendues proposées par Ritter et Schulten (1986) ; Ritteret al.
(1992). L’architecture résultante se compose alors de deuxcartes SOM reliées, où un réseau
Adaline est associé à chaque neurone de la carte de sortie. Elle est schématisée sur la Fi-
gure 3.12. C’est une approche linéaire locale, qui permet d’apprendre la matrice Jacobienne
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reliant l’espace de perception à l’espace de commande.
A titre d’exemple, mon stage de recherche de DEA(Wira, 1997) concernait le contrôle

d’un bras manipulateur coplanaire à trois axes observé par une caméra montée sur une tête à
deux degrés de liberté. La mise en place d’une boucle de contrôle du système de vision, on
parle de vision active, rendait la tâche plus délicate qu’avec une caméra fixe. Des saccades
oculaires ont été mises en place pour recentrer l’effecteurdu bras lorsque celui-ci sort de la
fovéa de l’image. Expérimentalement, toutes les cibles sont atteintes par le bras robotique.
L’erreur de position était inférieure à 12 pixels sachant qu’un pixel représente 0.41 mm dans
l’espace opérationnel du robot. L’erreur d’orientation était inférieure à 2 degrés. Ce travail
a fait l’objet d’une publication(Urban et al., 1997). Il a été étendu par la suite à un robot 3
axes non coplanaires avec un système de vision à trois degrésde liberté. Des réseaux SOM-L
ont été combinés avec des réseaux SOM-LLM et le schéma de contrôle neuronal a été validé
expérimentalement(Buessleret al., 1999).

Mes travaux de thèse(Wira, 2002b) ont utilisé ce type de neuro-contrôleurs tout en
explorant plusieurs autres formes de modularité.

3.3.4.2 Contrôleurs neuronaux avec Mélanges d’Experts

Dans un premier temps, l’approche des Mélanges d’Experts a été explorée. Nous avons
repris ce concept pour mettre en oeuvre un contrôle neuronalprédictif. Des filtres de Kalman
adaptatifs, appelés SMAKF (State Model Adaptive Kalman Filter) ont été développés et utili-
sés dans l’architecture des Mélanges d’Experts. Dans cettearchitecture, un MLP supervisait
leur fonctionnement pour prédire les informations visuelles dans les images (les positions
de l’effecteur et de la cible)(Wira et Urban, 2000, 2001b). Le contrôle a été effectué par
un réseau réseau SOM-L pour permettre des tâches de suivi de cible mobile ou “tracking”
(Wira et Urban, 2002, 2003). Ces travaux ont été synthétisés dans(Wira et Urban, 2001b),
ils sont également repris dans la Section 3.5.3.2 (page 89).

Pendant la période de la thèse, l’encadrement du stage de DEAde Hrycenko (2000)
a permis l’étude du Mélange d’Experts avec un objectif différent. Il s’agissait d’évaluer la
faisabilité de la mise en oeuvre du concept des Mélanges d’Experts pour la tâche de contrôle
proprement dite d’un robot. L’étude a abouti à l’apprentissage et la commande d’un robot
3 axes non coplanaire observé par 2 caméras fixes. La solutionenvisagée et mise en place
consiste en des experts qui sont des MLP avec 6 entrées (3 informations visuelles à l’instant
courant k, ainsi que ces mêmes informations à l’instant k-1), avec 24 neurones dans une seule
couche cachée et 3 sorties (les 3 angles de commande du robot). Différentes techniques ont
été mises en oeuvre pour superviser les réseaux experts. Ce contrôle neuronal du robot a
été validé en simulation avec une erreur de position située entre 2.5 et 5 degrés par axe
(Wira et al., 2001).

3.3.4.3 Contrôleurs neuronaux hiérarchiques

Une approche hiérarchique a également été évaluée. Ce travail a été réalisé à travers une
collaboration avec une thèse en cours au même moment que la mienne (Kara, 2003). Dans
cette thèse, un contrôleur robotique basé sur un réseau CMAC hiérarchique a été développé.
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FIG. 3.13 – Prédiction des informations visuelles avec un filtrede Kalman adaptatif

Un réseau CMAC de haut niveau permettait de sélectionner à l’aide de variables de contexte,
un réseau CMAC parmi plusieurs situés à un niveau inférieur. Les résultats obtenus ont
montré un positionnement du robot acceptable, l’avantage des CMAC réside essentiellement
dans des temps de réponse très rapides. En effet, le calcul dela sortie de ce type de réseau
est quasiment instantané. Associés à la prédiction des informations visuelles, ces travaux ont
donné lieu à des publications communes(Kara et al., 2000a,b).

Cette période m’a également permis d’encadrer d’autres étudiants en DEA pour évaluer
plusieurs schémas de vision active :

– L’étude menée avec le stage de DEA deHermann (2000)porte sur la commande d’une
tête robotique à 3 DOF munie de 2 caméras afin qu’elles centrent en permanence une
cible se déplaçant dans une scène tridimensionnelle en suivant différents types de tra-
jectoire. Les informations visuelles sont prédîtes à l’aide d’un filtre de Kalman adapta-
tif (SMAKF), ce qui permet de ne traiter qu’une portion des images acquises à chaque
itération et d’optimiser les temps de calcul de la boucle d’asservissement. Une portion
d’image est une ROI (Region Of Interest) de 30 par 30 pixels. Validée expérimentale-
ment, la boucle d’asservissement cadencée à 33 ms a permis demaintenir l’effecteur
du robot dans les images sans jamais perdre la cible. En effet, une cible qui se déplace
à une vitesse moyenne de 0.5 m/s à une distance de 2 m des caméras a été mesurée
en moyenne à 58 pixels du centre des deux images. On peut voir les positions prédites
d’une cible mobile dans les images gauche et droite sur la Figure 3.13. Dans cette
expérience les caméras sont fixes et les dimensions des ROI varient en fonction de la
qualité prédite des prédictions délivrées par le filtre de Kalman.

– Avec le travail de DEA deCexus (2001), nous avons cherché à centrer dans les images
des 2 caméras montées sur la tête robotique, un point fixe de l’espace tridimension-
nel le plus rapidement possible, c’est-à-dire en un nombre minimum d’itérations. Le
contrôle de la tête à 4 DOF a été réalisé avec des réseaux Adaline, ainsi qu’avec le
principe des Mélanges d’Experts. Les expérimentations réalisées sur la plate-forme
cadencée à 33 ms ont permis de centrer les cibles en moins de 10itérations avec le
Mélange d’Experts. Une cible était considérée comme atteinte lorsque l’erreur par
rapport au centre de l’image était inférieure à 5 pixels. Ces performances sont intéres-
santes sachant qu’avec les conditions expérimentales utilisées, 1 pixel représente alors
0.2 mm dans l’espace de travail.
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FIG. 3.14 – Différentes organisations modulaires pour le contrôle neuronal de robots

3.3.4.4 Contrôleurs neuronaux avec apprentissage bidirectionnel

Les travaux sur l’utilisation d’approches modulaires pourle contrôle robotique se sont
poursuivis avec la thèse deHermann (2004)que j’ai co-encadré à hauteur de 30% avec J.P.
Urban et J.L. Buessler.
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Des approches modulaires ont été développées pour la commande de robots à 3, 4 ou 5
DOF non coplanaires observés par 2 caméras montées sur une tête robotique avec 4 DOF.
Apprendre cette tâche à l’aide d’un réseau de neurones unique nécessite 6 entrées (3 caracté-
ristiques visuelles ainsi que 3 angles de la tête robotique)et 3, 4 ou 5 sorties selon le nombre
d’axes à commander. Un tel système possède au total 6 DOF ce qui le rend complexe en plus
d’être fortement non linéaire. Ce système est de ce fait difficile à apprendre avec un réseau
de neurones unique.

Deux approches ont été développées pour positionner l’effecteur d’un robot 3 axes dans
son espace de travail tridimensionnel. Si toutes les deux cherchent à obtenir les angles de la
tête pour lesquels l’effecteur est centré dans les images, les décompositions sont différentes.
La première utilise une décomposition avec un axe panoramique fixe et des vergences qui
orientent les caméras de manière indépendante, l’autre utilise une vergence identique pour
les deux caméras, qui est déterminée à partir de l’axe panoramique. Les deux décomposi-
tions nécessitent un flux inverse pour l’apprentissage. Seule la première décomposition est
représentée sur la Figure 3.14 a). Les résultats obtenus pour les 2 décompositions sont com-
parables : les erreurs moyennes de commande sur les 3 axes du robot sont de l’ordre de 1 à
1.5 degrés (10 degrés au maximum), elles se traduisent par une erreur de positionnement de
3 à 4 mm dans l’espace opérationnel du robot. Les décompositions proposées sont générales
et peuvent être appliquées à toutes sortes de configurationsde l’environnement.

Dans une application avec un robot 4 axes non coplanaires, oncherche non seulement à
positionner l’effecteur mais également à contrôler son orientation dans son espace opération-
nel tridimensionnel. Le principe de la commande des 3 premiers axes est repris et complété
par un schéma de contrôle pour déterminer le quatrième axe qui est l’orientation de l’ef-
fecteur. La décomposition proposée pour déterminer le dernier axe découle d’une étude de
la géométrie du système robotique. Elle se base sur un apprentissage bidirectionnel et est
montrée sur la Figure 3.14 b). Cette décomposition prend comme entrées les angles de la
têteα et les informations visuellesI pour déduire les coordonnées de l’effecteurX̂E et ŶE

et celles du poignet (l’axe “avant” l’effecteur),̂XP et ŶP . Il est possible de déduire le qua-
trième anglêθ4. La démarche utiliséese base sur une décomposition qui s’effectue à partir
de connaissances a priori basées sur les angles de la tête pour lesquels le point 3D observé
est centré dans les images, ou selon la projection du point 3Dobservé sur certains plans
géométriques qui peuvent simplifier son écriture. Ces connaissances s’énoncent en relations
mathématiques qui seront apprises par des blocs neuronaux.Tous les blocs neuronaux de
nos décompositions n’ont pas plus de 3 entrées. Ils sont généralement constitués de réseaux
SOM-LLM bidimensionnels (avec des cartes de11 × 10 neurones), voire éventuellement
tridimensionnels (avec des cartes de11 × 10 × 4 neurones). 5000 exemples suffisent alors
pour réaliser les apprentissages des différents blocs qui composent la structure neuronale.
Les résultats du contrôleur neuronal modulaire du robot 4 axes sont encourageants : l’erreur
de position de l’effecteur est inférieure à 4 mm et celle de l’orientation est inférieure à 1.5
degrés. Ces résultats sont satisfaisants et l’ensemble des travaux liés à cette thèse a été pu-
blié (Hermann et al., 2003, 2004a,b). Une synthèse a été proposée dans(Hermann et al.,
2005).
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grandeurs estimées X̂i Ŷi Ẑi θ1 θ2 θ3 θ4 θ5

(unités) (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 contrôle neuronal modulaire pour la commande d’un robot 5
axes avec les coordonnées 3D estimées (sorties du module 2) et les angles de commande
calculés

Une approche supplémentaire a été développée plus récemment dans(Hermann et al.,
2006, 2007). Cette nouvelle décomposition se base sur une étape de reconstruction 3D, elle
est représentée sur la Figure 3.14 c). Elle représente un pasde plus vers l’intégration de
connaissances a priori. Un des espace interne de l’organisation neuronal est l’espace opéra-
tionnel tridimensionnel reconstruit. Cette organisation intègre des blocs qui sont des modèles
paramétriques. En effet, le calcul des coordonnées d’un point dans l’espace opérationnel peut
se faire à partir de l’espace des angles en utilisant le modèle direct du robot (3 premiers axes).
Ce modèle a donc été intégré dans l’organisation neuronale entant que module. On notera
qu’il est bien plus intéressant d’utiliser un modèle directqu’un modèle inverse. Le modèle
direct est plus précis et donne une position unique à un vecteur angulaire. Comme l’espace
interne de l’organisation est l’espace opérationnel reconstruit du robot (coordonnéeŝXi, Ŷi

et Ẑi), l’apprentissage du module 2 (3 entrées, 3 sorties, 1100 neurones) se fait avec la sortie
du modèle du robot. Le module 3 réalise l’apprentissage du modèle inverse du robot (3 pre-
miers axes). Les modules 1 et 2 placés en série estiment également l’espace tridimensionnel,
mais à partir des informations visuelles (coordonnées images d’un pointI et angles de la tête
robotiqueα). L’apprentissage de ces deux modules est rendu possible grâce à l’introduction
du flux inverse. Il est ainsi possible de retrouver la position 3D de n’importe quel point à
partir de l’espace angulaire du bras robotique, ou à partir de l’espace sensoriel. Pour estimer
les performances de l’approche neuronale modulaire proposée, les erreurs moyennes faites
sur les angles ont été évaluées ainsi que les erreurs d’estimation des coordonnées d’un point
dans l’espace tridimensionnel. Ces erreurs sont données dans la Table 3.3.

Les angles estimés par l’approche neuronale modulaire bidirectionnelle constituent le
vecteur de commande pour le système robotique. Notre approche permet en particulier de
positionner l’effecteur du bras robotique dans l’espace opérationnel 3D avec une erreur
moyenne inférieure à 1 mm. Ces résultats peuvent être considérés comme extrêmement sa-
tisfaisant sachant que la scène est observée par deux caméras délivrant des images où 1 pixel
représente 1 mm dans l’espace opérationnel 3D. Cette erreur peut de surcroît être diminuée
soit en restreignant l’espace de travail du bras robotique,soit en modifiant les paramètres du
système de vision (en zoomant d’avantage par exemple).
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3.3.5 Bilan et perspectives

3.3.5.1 Bilan

Les fonctions robotiques et les tâches d’asservissement visuel sont complexes, non li-
néaires, et présentent un grand nombre de degrés de liberté.L’apprentissage et le contrôle
des systèmes robot-vision nécessitent des architectures composées d’un nombre important
de neurones, des coûts algorithmiques conséquents, un grand nombre de données d’appren-
tissage qui ne garantissent en aucun cas la convergence de l’apprentissage. Nous avons choisi
des approches modulaires afin de décomposer la complexité duproblème.

Plusieurs formes de modularité ont été explorées : des approches hiérarchiques avec les
réseaux CMAC et SOM-LLM, des approches basées sur les Mélanges d’Experts, ainsi que
des organisations modulaires basées sur une décompositionde la tâche et un apprentissage
bidirectionnel.

Nous avons ainsi réalisé des lois de commande neuronale, modulaires et efficaces, pour
l’asservissement visuel de robots de 3 à 5 DOF ainsi que pour des schémas de vision active
à 4 DOF. Dans le cas d’un bras manipulateur à 5 DOF, le système robot-vision complet
comporte pas moins de 9 DOF.

A chaque fois, un réseau unique de neurones a pu être remplacépar plusieurs modules
neuronaux de dimensions moindres et organisés de manière à favoriser l’apprentissage de
chacun. L’originalité de ces travaux réside dans la formulation du problème complexe et non
linéaire en un ensemble de sous-problèmes. Chaque sous-problème, de complexité moindre,
est estimé individuellement à l’aide d’un module neuronal,un réseau de neurones de taille
acceptable et dont le risque de divergence est très faible.

La stabilité de l’apprentissage n’est pas garantie pour autant dans l’architecture modu-
laire proposée. L’analyse de la convergence est un problèmedifficile et pas encore entière-
ment résolu à ce jour pour tous les réseaux de neurones. La décomposition d’un problème
peut parfois s’avérer délicat. En effet, un problème particulier est souvent décomposé selon
des connaissance a priori et sans suivre une logique absolueet générale. Cette approche mo-
dulaire bidirectionnelle n’en reste pas moins parfaitement adaptée pour des applications en
ligne et temps-réel.

L’architecture modulaire ainsi que l’apprentissage bidirectionnel ont été évalués sur des
tâches d’asservissement visuel. La non linéarité entre lesinformations visuelles et les angles
du robot ont été correctement estimées avec seulement quelques modules de tailles modestes.
Comparée à un réseau de neurones unique, l’architecture modulaire réduit le nombre de
neurones, les temps de convergence ainsi que l’espace mémoire requis. De plus, elle permet
de positionner un robot dans son espace 3D avec précision.

La décomposition du problème en modules neuronaux a permis d’apprendre des pro-
blèmes complexes. Cette approche permet d’introduire dans un schéma d’apprentissage des
connaissances sous la forme d’une décomposition d’un problème même s’il existe plusieurs
façon de décomposer une tâche. De plus, elle autorise l’utilisation de modèles paramétriques.
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3.3.5.2 Perspectives

La robotique a déjà fait l’objet de bon nombre de développements à la fois dans les lois
de contrôle et dans le domaine des réseaux de neurones artificiels. Elle reste un terrain fer-
tile et propice pour le développement de commandes neuronales modulaires. Les approches
neuronales modulaires peuvent être améliorées en cherchant :

– la meilleure décomposition d’un processus donné ;
– à formaliser une démarche pour atteindre cet objectif, on peut d’ailleurs se demander

ce qu’est une “bonne” décomposition, j’y répondrais en disant que c’est celle qui est
le plus proche du processus ;

– le type de modèle connexioniste le mieux adapté à une décomposition ;
– à comparer les approches modulaires bidirectionnelles aux “Functional Networks” de

Castillo (1998) ; Castilloet al. (1999) ;
– etc.
Une autre façon d’introduire des connaissances a priori du processus, et qui n’a pas en-

core été abordée, consiste à introduire explicitement dansles modèles 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’une loi de commande sur un sys-
tème ne sont pas toujours exploitables de manière évidente.En effet, souvent ces connais-
sances s’expriment sous la forme de grandeurs physiques ou de paramètres liés au processus.
Or, les modèles connexionistes n’ont que très peu de similitudes avec les modèles paramé-
triques classiques. Par essence ils n’autorisent pas une interprétation évidente de leurs pa-
ramètres. Il est donc extrêmement difficile d’utiliser des connaissances sous une certaine
forme, et de les traduire afin de pouvoir les exploiter sous une forme différente.

Le point commun entre les modèles connexionistes et les modèles paramétriques, puis-
qu’il y en a un, c’est le signal. Les neurones prennent des signaux en entrée, les traitent puis
les transmettent. Les lois de commandes, les modèles paramétriques et physiques, s’appuient
sur des signaux mesurés, les comparent à des signaux de référence, calculent des signaux
d’erreur, déterminent des signaux de commande, etc. C’est lesignal qui permet incontesta-
blement de rapprocher ces deux modèles, de faire en sorte qu’ils puissent échanger.

La démarche que nous proposons consiste à élaborer des signaux qui seront utilisés
dans le processus d’apprentissage. Issus d’une formulation théorique du processus, donc de
connaissances a priori, ils vont permettre de contraindre l’apprentissage pour le faire conver-
ger et estimer les paramètres essentiels du schéma de contrôle neuronal.

Nous allons formaliser l’approche, puis l’illustrer à travers de nombreux exemples
concrets qui trouvent leur application dans l’identification et la compensation des distor-
sions harmoniques présentes dans un réseau électrique basse-tension. Les différentes tâches
qui entrent dans le schéma d’un APF ont ainsi pu être traitéesà l’aide d’un apprentissage.
Ces tâches sont (parmi celles de la Figure 3.3 de la page 34) : l’identification proprement
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dite des harmoniques, l’extraction des composantes directes de la tension, et l’estimation de
la fréquence du réseau.

3.4.2 Principes

Les réseaux de neurones et les modèles paramétriques se partagent la notion du signal.
La discipline du traitement du signal est alors assurément l’interface entre les réseaux de
neurones artificiels et les modèles paramétriques.

Des contributions existent sur ce terrain, elles sont essentiellement des pré-traitements
effectués sur les signaux avant qu’ils ne soient utilisés dans les modèles connexionistes. Les
exemples, qui sont nombreux (Haykin et Principe, 1998), vont de la simple normalisation
des entrées, en passant par différents types de filtrage, pardes processus de blanchiment,
par des traitements plus spécifiques ou plus réfléchis, jusqu’à des traitements complexes et
ardus. Les “Grey Neural Networks” de Bi et Ren (2008) sont un exemple pertinent mais les
travaux de Qi et Zhang (2008) montrent toute la difficulté de trouver un traitement adéquat.
Les pré-traitements, qui s’effectuent en entrée du modèle connexioniste, doivent souvent être
accompagnés d’une étape complémentaire en aval du modèle connexioniste. Effectivement,
il est souvent judicieux de remettre les signaux en forme. Les traitements les plus simples
consistent à filtrer les sorties du réseaux de neurones avantde les utiliser, à leur rendre un
ordre de grandeur compatible avec le processus, à effectuerl’inverse du pré-traitement, etc.

Notre démarche est différente, et son principe est illustrésur la Figure 3.15. Elle consiste
à exprimer de manière théorique le problème ou une partie du problème sous la forme d’une
expression mathématique ou d’un modèle paramétrique. Une fois cette expression mathé-
matique établie, les termes dépendants du temps, périodiques, ou répétitifs sont synthétisés.
Ils sont créés de toutes pièces pour être utilisés en tant quesignaux d’entrées d’un réseau
de neurones artificiels. Un apprentissage supervisé est alors utilisé pour estimer le “reste” de
l’expression théorique. Cette façon de procéder permet de contraindre l’apprentissage et de
coupler l’estimation neuronale à une expression théorique. En effet, les entrées du modèle
connexioniste sont fixées et connues, et les sorties sont comparées à des grandeurs mesurées
issues du processus. L’apprentissage supervisé permet d’estimer la fonction entre les deux
espaces ou d’estimer les paramètres qui la définissent. Un apprentissage en ligne permet de
faire converger les estimations des paramètres (au sens le plus large, c’est-à-dire neuronaux
mais représentatifs de grandeurs physiques) vers une valeur correcte en permanence.

Cette approche est particulièrement intéressante avec des réseaux de neurones aussi
simples que possible. Les réseaux Adaline donnent une signification ou un sens physique
à leurs poids. Ils obligent également à linéariser le problème lorsqu’il est non linéaire. En
utilisant des réseaux Adaline dans la démarche proposée, leproblème est non seulement
simplifié (linéarisé) mais il est également possible d’extraire ou déduire des paramètres phy-
siques du problème à partir des poids neuronaux.

Cette approche, comme la précédente vise à optimiser l’organisation neuronale. Elle se
base sur une formulation explicite du problème. Il en ressort une décomposition dont une
partie est synthétisée sous forme de signaux, l’autre est apprise par un ou plusieurs mo-
dèles connexionistes. Cette approche a ainsi permis d’élaborer plusieurs schémas neuronaux
d’identification et de commande.
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FIG. 3.15 – Les signaux d’entrée déterministes constituent desconnaissances a priori

3.4.3 Application à l’identification et à la compensation d’harmoniques

3.4.3.1 Survol des approches existantes

Dans de nombreux cas, le courant consommé dans un réseau électrique n’a plus une
forme sinusoïdale pure. Les perturbations dites “harmoniques” sont causées par l’introduc-
tion sur le réseau de charges non-linéaires comme les équipements intégrant de l’électro-
nique de puissance. Plus généralement, tous les appareils incorporant des redresseurs et des
éléments d’électronique de découpage déforment les courants et créent des fluctuations de
tension sur le réseau de distribution basse-tension.

D’un point de vue plus théorique, on appelle harmonique, unesuperposition sur l’onde
fondamentale (à 50 Hz en France) d’ondes également sinusoïdales mais de fréquences mul-
tiples de celle de la fondamental. Ensembles, elles ont pourconséquence des pertes dans le
transport de l’énergie, des appareils dont les rendements ne sont pas optimaux, voire même
la destruction de certains appareils. Pour aider distributeurs et utilisateurs dans les démarches
de surveillance et d’amélioration de la qualité des réseauxélectriques, plusieurs normes ont
été créées (CEI 61000-2-2 et CEI 61000-3-2 par exemple). Une quantification simple de leur
présence est donnée par une grandeur appelée THD (Total Harmonics Distortion) (Bruyant,
1999).

Pour améliorer la qualité des signaux présents dans les réseaux électriques, on cherche
non seulement à identifier les harmoniques mais également à les compenser en les réinjectant
en opposition de phase. L’identification des harmoniques est très bien décrite dans (Arrillaga,
2004). Parmi les stratégies qui ont été proposées, le APF estune solution moderne et effi-
cace pour restaurer la forme sinusoïdale du courant dans un réseau de distribution électrique
(Singhet al., 1998 ; Bruyant, 1999). Le courant a une incidence directe surles puissances,
et on peut noter qu’à ce jour la définition et la signification des puissances restent un débat
ouvert au sein de la communauté scientifique (Czarnecki et Swietlicki, 1990 ; Filipski, 1993 ;
Chow et Yam, 1994 ; Emanuel, 1999 ; Morán et Dixon, 2001 ; Czarnecki, 2004 ; Akagiet al.,
2007 ; Malengret et Gaunt, 2008 ; Herreraet al., 2008).

La compensation peut se faire à l’aide de filtres série (Penget al., 1990 ; Dixonet al.,
1997, 2003), de filtres parallèles (Akagi, 1994, 1996 ; Pinheiro et al., 1999 ; Singhet al.,
1999, 2003, 2004 ; Akagi, 2005), ou encore avec des techniques qui combinent les deux
(Bruyant, 1999 ; Phinney et Perreault, 2003). Le schéma du APFparallèle, comme celui de
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FIG. 3.17 – Méthode neuronale des puissances instantanées

la Figure 3.3, est le plus pratique à mettre en oeuvre. C’est sur ce type de filtre que repose
notre stratégie neuronale de compensation des harmoniques.

Les modèles connexionistes ont été appliqués avec succès auschéma d’un APF et re-
présentent des solutions intéressantes par rapport aux récentes avancées des approches plus
conventionnelles (Morán et Dixon, 2001 ; Ortuzaret al., 2006 ; Grinoet al., 2007). On trou-
vera des synthèses dans (Bansalet al., 2003 ; Bose, 2007), ou des approches plus détaillées

– basées sur des réseaux Adaline dans (Vázquezet al., 2001 ; Wanget al., 2003) ou sur
une variante de l’algorithme des moindres carrés dans (Joorabianet al., 2009),

– basées sur des réseaux MLP dans (Lin, 2007),
– basées sur des réseaux récurrents dans (Temurtaset al., 2004),
– basées sur des réseaux RBF dans (Fanet al., 2004),

Quelle que soit l’approche, un APF cherche à partir des mesures des courants et des tensions
du côté de la charge (respectivementiL et vL), à identifier les composantes harmoniques
de courant qui perturbent le réseau électrique par leur présence. Une fois identifiées, les
distortions de courant sont réinjectées dans le réseau électrique mais en opposition de phase.
Ceci est réalisé à travers un étage de puissance qui est composé d’un onduleur et d’un filtre
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de sortie (filtre du 3ème ordre en “T”). Ce filtre lisse les courants issus de l’onduleur avant
de les injecter sur le réseau (iinj). L’onduleur est commandé par un contrôleur qui prend en
tant que consigne des courants de référenceiref , i.e., les courants harmoniques en opposition
de phase. Le principe de ce “compensateur” d’harmoniques est illustré par le schéma de
la Figure 3.3 (page 34). Lorsque le système est déséquilibré, il est indispensable d’extraire
les composantes directes de la tension pour en tenir compte explicitement et pour pouvoir
compenser le déséquilibre. La fréquence du réseau électrique est parfaitement constante dans
la théorie alors qu’en pratique des fluctuations apparaissent. La conséquence directe est une
diminution des performances des schémas de compensation qui ne prennent pas en compte la
valeur réelle de la fréquence. Un estimateur de la fréquencedu système électrique est inséré
dans le APF pour cette raison. La tensionVC aux bornes de l’alimentation de l’onduleur
doit être constante. Elle est modélisée par un condensateursur la figure et peut provenir, soit
d’une source continue supplémentaire, soit du réseau électrique lui-même et dans ce cas elle
se doit d’être asservie.

Les courants triphasés d’un système électrique peuvent s’écrire selon la théorie de Fou-
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rier sous la forme d’une somme :




iL1

iL2

iL3



 = iL = iLf + iLh (3.8)

aveciLf les courants fondamentaux etiLh les courants harmoniques. Si les premiers repré-
sentent les termes sinusoïdaux à la fréquence fondamentale, les seconds sont tous les termes
de fréquence multiple. Ainsi :

iLf = I1





cos(ωt − α)
cos(ωt − α − 2π/3)
cos(ωt − α + 2π/3)



 , (3.9)

iLh =
∑

n=2...N

In





cos(nωt − α)
cos(nωt − α − 2π/3)
cos(nωt − α + 2π/3)



. (3.10)

Dans (3.8),iL1, iL2 et iL3 représentent les courants des trois phases. Le termeI1 dans
(3.9) représente l’amplitude de la composante fondamentale, et les termesIn celles des com-
posantes d’ordren. Dans l’expression (3.10), seules lesN premières harmoniques ont été
prises en considération. Le termeα est un angle d’amorçage utilisé pour que l’expression
soit le plus générique possible.

L’identification des composantes harmoniques consiste à déduire les courantsiref à partir

des grandeurs mesuréesiL =
[

iL1 iL2 iL3

]T
et vL =

[

vL1 vL2 vL3

]T
. En effet,

lorsque les courants fondamentaux et harmoniques sont identifiés, alors on peut déterminer
les courants de référence qui servent de signaux de commandepour contrôler l’onduleur :
iref = iL − iLf .

Plusieurs approches ont été élaborées, la méthode la plus populaire est celle des puis-
sances instantanées (ou IPT, Instantaneous Power Theory) imaginée par Akagi (1996). Nous
nous sommes inspiré de cette théorie et avons traduit la formulation théorique des puissances
en une expression apprise par des Adaline. Nous avons proposé plusieurs autres solutions sur
la base d’une démarche commune qui consiste(Wira et al., 2009):

1. d’abord à exprimer et à décomposer les signaux (des courants ou des puissances) sous
la forme de sommes pondérées de composantes sinusoïdales,

2. puis à apprendre les sommes pondérées qui sont des relations linéaires à l’aide de
réseaux Adaline,

3. enfin à séparer la composante fondamentale des composantes harmoniques.

Dans les expressions des courants ou des puissances, sous laforme de sommes pondérées
de sinus (dont les fréquences sont toutes des multiples entiers d’une fréquence fondamen-
tale), on peut distinguer d’un côté des termes sinusoïdaux et dépendant du temps à chaque
instant, et de l’autre des termes vaguement constants exprimant l’amplitude de chaque terme
sinusoïdal. Ce type d’expression peut être appris par un réseau Adaline, la Figure 3.16 en
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donne par exemple une illustration. Dans l’expression linéaire apprise, les termes sinusoï-
daux sont des signaux synthétisés qui constituent les entrées des Adaline. L’espace des en-
trées correspond à une écriture explicite des termes harmoniques supposés présents. L’espace
de la sortie de l’Adaline est contraint par des grandeurs mesurées et contenant implicite-
ment les termes harmoniques. Les estimations de l’Adaline sont comparées aux grandeurs
mesurées. L’apprentissage fait alors naturellement converger les poids neuronaux vers les
amplitudes respectives des termes sinusoïdaux que sont lesharmoniques.

Dans cette application précise, les connaissances a priorisont les termes harmoniques.
On fait l’hypothèse de connaître la forme générale des harmoniques dont l’amplitude est
inconnue. Elle peut d’ailleurs librement évoluer en fonction des charges non linéaires qui
sont connectées ou déconnectées du réseau de distribution électrique. C’est l’apprentissage
qui permet d’estimer en ligne et en temps-réel ces grandeurs, elles s’expriment à travers les
poids des Adaline. Les avantages de cette approche sont les suivants(Wira et al., 2009):

– puisque les entrées des Adaline sont choisies, la compensation sélective des harmo-
niques revêt une forme quasi-inhérente,

– selon la même logique, il est possible de déterminer la puissance réactive du réseau de
distribution électrique pour la corriger,

– l’apprentissage en ligne permet un ajustement permanent des amplitudes estimées, et
de faire ainsi face à tous changements et à toutes variationsdu contenu harmonique
induites par des modifications des charges non linéaires.

La démarche repose sur l’écriture des courants harmoniquessous une forme qui peut
être apprise par un réseau Adaline. Cette forme est celle donnée par la sortie d’un Adaline,
c’est-à-dire par l’expression (2.4) de la page 10. La recherche d’une expression adéquate
vise également à aboutir à des signaux (courants, puissances ou autres) où les composantes
fondamentales sont des termes constants. C’est ce qui permetde réaliser la “séparation” ou
le filtrage entre la composante fondamentale et les composantes harmoniques.

Les méthodes neuronales que nous avons élaboré dans un premier temps pour identifier
les harmoniques sont les suivantes :

– la méthode neuronale directe,
– la méthode neuronale des puissances instantanées,
– la méthode neuronale des puissances instantanées modifiées,
– 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 supplémentaires sont proposées plus loin dans
ce document. Les fonctionnalités qui peuvent être intégrées sont l’estimation de la fréquence
du réseau ou l’extraction des composantes de la tension.

Les méthodes neuronales développées pour l’identificationdes harmoniques sont
quelque peu détaillées ci-dessous.
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3.4.3.2 Méthode neuronale directe

La méthode directe(Ould Abdeslam et al., 2005c)effectue l’identification et le filtrage
directement dans l’espace des courants du réseau électrique. Les courants triphasés sont ex-
primés à travers leurs transformées de Fourier. Un Adaline permet d’apprendre l’expression
résultante pour chaque phase. Ce principe est illustré par leschéma de la Figure 3.16. A côté
de son extrême simplicité, il résulte des performances plutôt limitées en comparaison aux
autres méthodes proposées.

3.4.3.3 Méthode neuronale des puissances instantanées

La méthode neuronale des puissances instantanées (Ould Abdeslamet al., 2004) est ba-
sée sur l’IPT (Instantaneous Power Theory) de Akagi (1996).Elle travaille dans l’espace
des puissances instantanées qui est constitué dep, q et depo, respectivement les puissances
instantanées active, réactive et homopolaire. Dans cet espace tridimensionnel, deux Adaline
apprennent les relations exprimant chacune des puissances. Cette méthode sépare la partie
alternative de la partie continue du signal de puissance surchaque phase. La première corres-
pond aux courants harmoniques, la seconde aux courants fondamentaux. Le schéma de la Fi-
gure 3.17 récapitule ce principe. On peut noter que dans la méthode classique des puissances
instantanées, la séparation des parties alternative et continue est réalisée par des filtres passe-
bas. L’avantage des Adaline est de pouvoir spécifier les signaux d’entrées pour une com-
pensation sélective des harmoniques. Les performances avec des Adaline sont meilleures
qu’avec des filtres passe-bas et globalement, cette méthodereprésente un bon compromis
entre coûts et performances.

3.4.3.4 Méthode neuronale des puissances instantanées modifiées

La méthode neuronale des puissances instantanées modifiées(Nguyenet al., 2009b,d)
est également basée sur l’IPT. Elle est donc similaire à la méthode neuronale des puissances
instantanées mais se distingue dans la mesure où elle sépareexplicitement le puissance réac-
tive en deux composantes,qα etqβ (Akagi et al., 2007). Ainsi, les deux méthodes utilisent des
définitions de puissances instantanées qui sont distincteslorsque la système triphasé est dés-
équilibré. La méthode neuronale des puissances instantanées modifiées considèrep, qα et qβ

etqo. Les expressions de ses puissances sont apprises par des Adalines en suivant le principe
précédent. Le schéma de la Figure 3.18 le détaille. Cette méthode se révèle plus judicieuse
et plus efficace que les autres selon les objectifs visés, en particulier pour la transmission
d’un maximum de puissance active de la source vers les charges dans un souci de rende-
ment. Les deux méthodes, avec les puissancesp et q et avec les puissancesp et q modifiées
ont été comparées analytiquement(Nguyenet al., en cours, 2009)et par leurs performances
expérimentales dans(Nguyenet al., 2009b).

3.4.3.5 Méthode neuronale tri-monophasée

La méthode tri-monophasée(Ould Abdeslam et al., 2005b)utilise une transformation
de courant pour avoir une écriture différentes des courants. Pour chaque phase, le courant du
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réseau électrique est multiplié parsin ωt et parcos ωt. Les deux expressions résultantes sont
apprises, chacune par un Adaline puisqu’elles sont des sommes pondérées de composantes
sinusoïdales. Il est alors possible d’extraire les amplitudes des composantes et de séparer la
fondamentale des composantes harmoniques comme le montre le schéma de la Figure 3.19.
Cette méthode possède l’avantage de travailler dans un espace des courants et aboutit géné-
ralement à des bonnes performances. De plus, elle est applicable dans le cas monophasé.

3.4.3.6 Méthode neuronale des courants diphasés

La méthode des courants diphasés(Ould Abdeslam et al., 2006c,b)se base également
sur un espace des courants, soit(α, β), soit (D,Q). La Figure 3.20 illustre ce dernier cas.
Dans cet espace, les expressions des deux courants sont apprises par des Adaline, et comme
les composantes fondamentales des courants sont des termesconstants, elles sont extraites
des poids des Adaline. Cette méthode aboutit également un boncompromis entre perfor-
mances et coûts.

3.4.3.7 Méthode neuronale des courants actif et réactif

Le principe de la méthode des courants actif et réactif(Nguyenet al., 2009b,d)est d’es-
timer le courant actif en utilisant la méthode de minimisation de Lagrange sous la contrainte
que les courants réactifs ne produisent aucune puissance active instantanée (Akagiet al.,
2007 ; Malengret et Gaunt, 2008). Le courant mesuré au niveaude la charge est décomposé
en une partie active et une partie réactive, ainsiiL = iLp + iLq. La méthode neuronale des
courants actif et réactif estime la partieiLq en considérant que ce courant ne contribue pas
à la puissance instantanée active. Cela revient à minimiser une fonction de coût de la forme
(Nguyenet al., 2009b):

L =
∑l

j=1
(ij − iLqj)

2+
(

∑l

j=1
(ij − iLqj)

)2

, (3.11)

pour les phasesj = 1 à l et avec la contrainte supplémentaire qui s’écrit :

vL
T iq = 0. (3.12)

Le courant résultantiLp se déduit et s’écrit à partir de la puissance instantanéep et de la
tension instantanéevL (Nguyenet al., 2009d). Son expression est apprise par un Adaline.
Dans le cas général d’un système déséquilibré et contenant des harmoniques, la puissance est
décomposée en puissances directe, inverse et homopolaire.La démarche doit être faite pour
les composantes symétriques, c’est-à-dire directe et inverse comme le montre la Figure 3.21.

La méthode des courants actif et réactif, en se basant sur le système direct de tensions et
de courants, requiert moins de calculs qu’une méthode baséesur les puissances instantanées
dans le cas d’un système déséquilibré. En contre-partie, elle ne fournit pas explicitement
l’expression de la puissance réactive(Nguyenet al., en cours, 2009).
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3.4.3.8 Méthode neuronale synchronisée

La méthode synchronisée(Nguyenet al., 2008) repose encore une fois sur une trans-
formation des courants du réseau électrique. En effet, le courant d’une phase du système
électrique est multiplié parsin ωt. Les composantes continues représentatives du courant
fondamental se retrouvent à partir des deux premier poids del’Adaline qui apprend l’expres-
sion comme le montre la Figure 3.22. Les avantages sont une formulation peu complexe. La
méthode a été complétée en synchronisant les courants de référenceiref = iL − iLfsync

qui
sont injectés dans le réseau avec la tension source triphasée vs et à l’aide d’une PLL. L’ap-
port de cette synchronisation n’est pas négligeable, elle permet de compenser le retard induit
par la boucle de retour du APF. Les performances sont meilleures et des coûts légèrement
plus élevés.

3.4.3.9 Méthode basée sur les composantes en tension et en courant

En suivant la même démarche, nous avons proposé une méthode alternative très com-
plète. Appelée “méthode neuronale d’extraction synchronisée des composantes en tension et
en courant”, elle est une méthode d’identification et de compensation des harmoniques de
courant qui permet également d’estimer la phase du système,d’identifier les composantes
directes, inverses et homopolaires du courant et de la tension. Par conséquent, cette mé-
thode permet d’étendre les fonctionnalités d’un APF. En effet, inséré dans le schéma d’un
APF pour identifier et compenser les harmoniques de courant,la méthode neuronale d’ex-
traction synchronisée des composantes en tension et en courant permet également d’identi-
fier et de compenser des harmoniques de tension, et de choisirla (les) puissance(s) dispo-
nible(s) à réinjecter dans le réseau de distribution électrique(Ould Abdeslam et al., 2007a ;
Flieller et al., 2009).

Le principe de cette méthode repose sur l’extraction des composantes directes, inverses
et homopolaires du courant et de la tension aux bornes de la charge non linéaire. Ceci est
réalisé sur la base d’une formulation théorique des courants et des tensions qui est apprise et
estimée par des réseaux Adaline. Les puissances instantanées peuvent alors être calculées et
les courants de référence déduits. Les étapes qui composentcette méthode sont présentées
ci-dessous.

L’approche pour extraire les composantes est basée sur une formulation générique d’un
signal. L’écriture se veut également générique pour définirun système de signaux triphasés
et perturbés par des composantes harmoniques :

xL =
[

xL1 xL2 xL3

]T
= xd + xi + xo + xh. (3.13)

Dans cette expression,xL =
[

xL1 xL2 xL3

]T
est un signal quelconque. Physique-

ment, il peut s’agir du courant ou de la tension mesuré au niveau de la charge non linéaire,
soit iL donné par (3.8) ouvL. Dans (3.13), les vecteursxd, xi, etxo représentent respective-
ment les composantes directes, inverses et homopolaires dusignal considéré. Enfin,xh est
un terme qui regroupe toutes les composantes harmoniques qui peuvent perturber le signal
fondamental.
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(a) Principe de l’approche neuronale pour l’extraction descomposantes d’un signal générique

(b) Identification des courants harmoniques avec les composantes des courants et des tensions de la charge
non linéaire à l’aide de l’approche neuronale ci-dessus

FIG. 3.23 – Principe de la méthode neuronale d’extraction synchronisée des composantes en
tension et en courant

Ce signal est transposé dans l’espace(D,Q). Mises sous la forme de sommes pondérées
de termes sinusoïdaux, les expressions des composantes directes et inverses des signauxD
etQ sont apprises et filtrées (puisqu’on cherche la composante continue) par quatre Adaline.
Ce principe est synthétisé sur la Figure 3.23 a) et quelque peudétaillé ci-dessous.

Dans cet espace, le signal s’exprime à l’aide d’un terme continu et d’un terme alternatif,

68



3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

soit pour la composante directe :
[

xd
D

xd
Q

]

=

[

xd
D

xd
Q

]

DC

+

[

xd
D

xd
Q

]

AC

. (3.14)

Les termes continu et alternatif sont respectivement :

[

xd
D

xd
Q

]

DC

=

[

Xd

√
3 cos(θd − θ̂d)

Xd

√
3 sin(θd − θ̂d)

]

, (3.15)

[

xd
D

xd
Q

]

AC

=

[

Xi

√
3 cos(−θi − θ̂d)

Xi

√
3 sin(−θi − θ̂d)

]

+ P (−θ̂d)T
T
32xh. (3.16)

De la même manière, pour la composante inverse :
[

xi
D

xi
Q

]

=

[

xi
D

xi
Q

]

DC

+

[

xi
D

xi
Q

]

AC

, (3.17)

avec :
[

xi
D

xi
Q

]

DC

=

[

Xi

√
3 cos(−θi + θ̂i)

Xi

√
3 sin(−θi + θ̂i)

]

, (3.18)

[

xi
D

xi
Q

]

AC

=

[

Xd

√
3 cos(θd + θ̂i)

Xd

√
3 sin(θd + θ̂i)

]

+ P (θ̂i)T
T
32xh. (3.19)

Les expressions précédentes utilisent des valeurs réellesdes phaseŝθd et θ̂i. Ces gran-
deurs sont donc estimées en ligne. De plus, l’utilisation d’une étape de filtrage permet de
ne conserver que les termes continus des expressions (3.14)et (3.17). On aboutit alors aux
expressions (3.20) et (3.21) pour respectivement (3.14) et(3.17) :

[

xd
D

xd
Q

]

DC

≈
[

Xd

√
3

Xd

√
3(θd − θ̂d)

]

. (3.20)

[

xi
D

xi
Q

]

DC

≈
[

Xi

√
3

Xi

√
3(−θi + θ̂i)

]

. (3.21)

Le filtrage est réalisé par les Adaline, deux pour les composantes directes, deux pour les
composantes inverses. Toutes les étapes des estimations instantanées des phasesθ̂d et θ̂i sont
détaillées dansFlieller et al. (2009). A partir de (3.20) et de (3.21), il est possible d’extraire
les amplitudesXd et Xi. Enfin, les valeurs deXd, Xi, θ̂d et θ̂i permettent de déduire les
composantes homopolaires du signalxL.

En appliquant cette démarche générique, à la fois à la tension vL et au courantiL de
la charge non linéaire, on obtient leurs composantes directes, inverses et homopolaires. En
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convertissant les deux premières dans l’espace(α, β), on en déduit les composantes conti-
nuesp̄d, p̄i et p̄o des puissances instantanées directe, inverse et homopolaire, respectivement
pd = vT

d id = vT
αβdiαβd, pi = vT

i ii = vT
αβiiαβi et po = vT

o io. L’élaboration des courants
de référence qui contiennent les distortions harmoniques et qui sont injectés dans le réseau
s’effectue à partir de ces puissances :

ires d =
p̄d

‖vd‖2
vd, ires i =

p̄i

‖vi‖2
vi, ires o =

p̄o

‖vo‖2
vo. (3.22)

Comme indiqué par la Figure 3.23 b), les courants de référenceiref se calculent à partir
des courants donnés dans (3.22). Les harmoniques sont compensées dans tous les cas, puis en
fonction des objectifs de compensation, on peut tenir compte ou pas deires d, ires i et ires o.
Selon le cas, on peut par exemple choisir de compenser ou pas l’éventuel déséquilibre du
système électrique. Cette méthode permet donc de réinjecterplus ou moins de puissance dis-
ponible (et gratuite) dans le réseau de distribution électrique. Les différents cas sont discutés
dans(Flieller et al., 2009)et dans(Ould Abdeslam et al., 2007a). Les objectifs de compen-
sation et les conséquences en terme de performances sont étudiés pour chaque configuration.

Cette méthode a été évaluée dans un premier temps en régime établi, puis dans le cas où
des paramètres tels que la charge non linéaire et donc le contenu harmonique des signaux
varient et lorsque la fréquence du réseau électrique fluctue. Les résultats de simulation et les
tests expérimentaux ont démontrés toute l’efficacité de cette méthode. Elle nécessite logi-
quement plus de calculs que les méthodes uniquement dédiéesà l’identification des courants
harmoniques, mais elle est plus complète et possède d’autres fonctionnalités importantes.

3.4.3.10 Résultats comparatifs

Toutes les méthodes ont été évaluées et comparées à la fois par des simulations mais aussi
expérimentalement. Chacune utilise un apprentissage en ligne afin de prendre en considéra-
tion les éventuels changements de valeur des paramètres (enparticulier les changements de
la charge non linéaire). Pour cela, plusieurs règles d’apprentissage ont été évaluées pour
adapter les poids des Adaline(Wira et al., 2008a,b). Les résultats présentés (ci-dessous) ont
été obtenus avec la variante suivante de la règle LMS :

wk+1 =

{

wk + µεky′

k

λ+xk
T y′

k
si xk

Ty′

k 6= 0

wk si xT
k y′

k = 0
(3.23)

oùµ est le coefficient d’apprentissage,εk = dk−yk représente l’erreur entre la sortie de réfé-
rencedk et l’estimationyk délivrée par le neurone. Dans cette règle,y′

k = (sgn(xk) + xk) /2
etλ est une terme constant proche de zéro qui permet d’éviter lesdivisions par zéro et d’assu-
rer la convergence de l’apprentissage. L’apport de l’apprentissage dans ces schémas d’identi-
fication des harmoniques a été validé dans le cadre du stage deM2R deDarambazar (2007).
Le fait de remplacer les Adaline par des filtres passe-bas ou par une moyenne récursive est
souvent impossible. Sans Adaline, les grandeurs nécessaires ne sont pas disponibles via leurs
poids et les résultats montrent de surcroît des performances nettement moins intéressantes.

70



3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

méthodes d’identification des harmoniquesTHD compensé nbre taille du
(initial 24 %) d’Adaline vecteurxk

méth. classique des puissances instantanées1.2% - -
méth. des courants diphasés avec filtres 0.98% - -
méth. neuronale directe 0.95% 3 12
méth. neuronale des puissances instantanées0.84% 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 harmoniques

Les méthodes d’identification des harmoniques ont été évaluée par un grand nombre de
simulations. La Table 3.4 compare les THD obtenus avec chacune avec des conditions iden-
tiques. Tous les paramètres sont précisés dans(Ould Abdeslam, 2005). Ces comparaisons
montrent la supériorité des approches neuronales par rapport à la méthode classique des puis-
sances instantanées et à la méthode des courants diphasés avec des filtre passe-pas (au lieu
des Adaline).

Cette même table recense le nombre d’Adaline utilisés par chaque méthode, ainsi que
la taille de leur vecteur d’entrées (xk). La méthode tri-monophasée apparaît comme la plus
coûteuse en ressources. Elle permet toutefois de réduire leTHD à moins de 0.80 % parce
qu’elle combine des avantages qu’offrent les méthodes directe et des puissances instanta-
nées. En effet, elle s’applique directement sur les courants de charge mais en effectuant au
préalable une transformation conduisant à un signal plus simple à identifier par les Adaline.
La méthode des courants diphasés aboutit au THD le plus bas tout en utilisant un vecteur
d’entrée réduit et 2 Adaline seulement. Elle représente donc la solution la plus intéressante
(Wira et al., 2009).

Toutes les méthodes proposées ont fait l’objet d’une validation expérimentale sur la plate-
forme “basse tension” présentée par la Figure 3.4 (page 35).L’environnement expérimen-
tal est basé sur un prototype industriel de filtre actif, c’est-à-dire avec des spécifications
industrielles. La conception repose sur deux parties : une “partie puissance” et une partie
“contrôle-commande”. Les éléments suivants entre dans sa composition :

– un réseau électrique à puissance variable contenant une charge non linéaire (un pont
de Graetz alimentant une résistance branchée en série avec une inductance),

– plusieurs capteurs pour mesurer les courants du réseau (côté de la charge), pour mesu-
rer les tensions du réseau (côté de la charge), et pour mesurer la tension aux bornes de
la capacité de stockage de l’énergie,

– un onduleur doté d’une capacité de stockage de l’énergie etun filtre de sortie,
– un dispositif de commande et d’acquisition à base de DSP (carte dSPACE),
– un dispositif de commande et d’acquisition à base de FPGA (carte Stratix),
– un enregistreur de la qualité de l’énergie.
Le réseau électrique est caractérisé par des tensionsVs1 = Vs2 = Vs3 = 100 V, une puis-

sance apparente de 500 VA, et une fréquence de 50 Hz, il alimente une charge non linéaire
polluante composée d’un pont de Graetz avecRc = 12 Ω et Lc = 38 mH. Les résultats ob-
tenus montrent que les méthodes d’identification sont efficaces et précises. La Figure 3.24
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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 PI 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 Adalinecommande inverse-directe 3.84 %

TAB . 3.5 – Comparaison des performances de compensation des harmoniques avec diffé-
rentes méthodes de filtrage et de commande (résultats expérimentaux avec un THD initial de
24.6 %)

montre par exemple les courants obtenus avec la méthode neuronale des puissances instan-
tanées. Sur cette figure, sont représentés les courants de charge, les courants harmoniques
identifiés et le courant réseau déterminé par les Adaline pour la première phase. Le cou-
rant fondamental estimé par les Adaline est conforme à celuimesuré sur le réseau électrique
sans la présence de la charge polluante. La présence de bruits de mesure n’entraîne pas
d’altération des résultats. Cette remarque est également valable pour les autres méthodes
neuronales. Leurs performances dans un schéma de compensation sont comparées dans la
Table 3.5 avec différentes méthodes de commande pour l’onduleur. Ce tableau montre la
bonne tenue des méthodes neuronales, parfaitement capables d’identifier et de compenser
les harmoniques d’un réseau électrique expérimental. D’autres expérimentations ont été réa-
lisées(Ould Abdeslam, 2005), pour différentes puissances, différents types de charge,pour
des paramètres variables, etc. A chaque fois, les techniques neuronales ont montrées qu’elles
étaient, bien plus que les méthodes classiques, capables decompenser les harmoniques et de
faire face aux changements de paramètres de manière efficaceet rapide. Les méthodes neu-
ronales ont un autre grand avantage sur les méthodes classiques : en choisissant les entrées
des Adaline, il est possible de manière inhérente de réaliser une compensation sélective des
harmoniques ainsi que de compenser la puissance réactive duréseau.

3.4.4 Application à l’extraction des composantes directes de la tension

L’extraction des composantes directes de la tension est uneétape importante dans une
stratégie d’amélioration de la qualité des signaux dans un réseau électrique. Elle permet no-
tamment de corriger le déséquilibre du système. L’IPT de Akagi (1996) est couramment uti-
lisé dans les schémas de filtrage actif mais elle n’est valideque pour des systèmes équilibrés.
Lorsque le système est déséquilibré, il faut compléter le schéma du APF par une technique
basée sur le principe d’une PLL (Phase Locked Loop) pour réaliser une synchronisation
sur les trois phases. Les méthodes neuronales proposées ci-dessous permettent de remplacer
les PLL classiques. Les avantages des méthodes neuronales par rapport à une PLL conven-
tionnelle sont de meilleures performances, le fait d’être plus rapides, et elles présentent une
structure de calcul homogène en vue d’une implémentation matérielle efficace.
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FIG. 3.24 – Performances expérimentales des stratégies de compensation des harmoniques
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Une première méthode neuronale pour extraire les composantes de la tension a été dé-
veloppée dans la méthode neuronale d’extraction synchronisée des composantes en tension
et en courant (présentée dans la Section 3.4.3.9 page 67). Eneffet, cette méthode complète
de compensation des harmoniques se base sur les composantesde la tension et sur celles
du courant pour déterminer les courants de référence. Dans cette méthode, l’extraction des
composantes directes est généralisé à un signal triphasé quelconque.

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

– une première méthode a été proposée dans(Ould Abdeslam et al., 2005a, 2007b).
Son principe est représenté sur la Figure 3.25 a) ;

– une seconde méthode a été donnée dans(Ould Abdeslam et al., 2006a)et son principe
est illustré sur la Figure 3.25 b) ;

– une troisième méthode a été détaillée dans(Nguyenet al., 2009a), son principe est
montré par la Figure 3.26.

Les deux première méthodes se basent sur des décompositionsoriginales des signaux.
Toutes les deux travaillent dans l’espace(D,Q) comme le montre la Figure 3.25. Toutes
les deux utilisent quatre Adaline pour apprendre et filtrer les décompositions des signaux.
La différence entre les deux méthodes réside dans le fait quela première considère la phase
comme une constante, alors que la seconde se base sur des estimations instantanées des
phasesθd et θi obtenues à l’aide d’une PLL.

Les deux premières méthodes ont été validées à la fois en simulation et par des expéri-
mentations en régime continue et avec des conditions variables. Les résultats montrent que
les méthodes neuronales sont plus rapides à extraire les composantes en tension qu’une PLL.
En présence d’une fréquence du réseau électrique fluctuante, seule la seconde des deux mé-
thodes est capable d’extraire convenablement les composantes de la tension en estimant la
phase instantanée du réseau électrique avec une PLL. C’est également le cas de la méthode
neuronale d’extraction synchronisée des composantes en tension et en courant. En effet,
cette méthode estime en temps-réel la phase instantanée du réseau électrique grâce au prin-
cipe d’une PLL améliorée et dédiée(Ould Abdeslam et al., 2007a ; Flielleret al., 2009).
Ces deux méthodes permettent d’obtenir des performances similaires, la méthode neuronale
d’extraction synchronisée des composantes en tension et encourant demande plus de res-
sources mais elle est intégrée dans un schéma neuronal complet pour identifier et compenser
les distortions harmoniques.

La troisième méthode(Nguyenet al., 2009a)reprend la notion des puissances instan-
tanées particulières (Akagiet al., 2007). Nomméesp′ et q′, celles-ci sont calculées à partir
des tensionsvα et vβ, elles-mêmes obtenues à partir des mesures devL, et à partir de cou-
rants fictifsi′α et i′β. Ces courants sont définis dans l’espace (α, β) et correspondent à la
composantes fondamentale du courant direct avec une amplitude unitaire et une phase nulle.
Les expressions dep′ et q′ sont apprises par des Adalines. Son principe est montré par la
Figure 3.26, il a été validée expérimentalement pour estimer en temps-réel les composantes
directes et inverse d’un réseau de distribution électrique. La Figure 3.27 montre par exemple
l’histogramme des composantes symétriques estimées. Ces performances sont comparées
avec celles obtenues à l’aide d’une PLL conventionnelle. Lamême figure montre également
à titre indicatif la représentation spectrale de la tensionde la sourcevS. On voit clairement
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3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

(a) Méthode neuronale pour estimer les paramètres des composantes directe et inverse de la
tension

(b) Méthode neuronale basée sur une décomposition des tensions dans l’espace(D,Q) et associée à une
PLL pour estimerθd etθi.

FIG. 3.25 – Méthodes neuronales pour extraire les composantes directes de la tension

75



3 Amélioration des commandes neuromimétiques

calcu
l d

es co
u

ran
ts

h
arm

o
n

iq
u

es

å

calcu
l d

es p
u

issan
ces

in
stan

tan
ées

å

...

...

vL

i′α
i′β

vd

p′

q′
p̄′

q̄′

cos(n − 1)ωt

cos(n − 1)ωt

sin(n − 1)ωt

sin(n − 1)ωt

sin(n + 1)ωt

sin(n + 1)ωt

FIG. 3.26 – Méthode neuronale alternative pour l’extraction des composantes de tension

0

20

40

60

80

100
%

1           3             5             7             9            11           13        15
rang harmonique

1           3             5             7             9            11           13        15

0

20

40

60

80

100
%

1           3             5             7             9            11           13        15
0

20

40

60

80

100
%

1           3             5             7             9            11           13        15
rang harmonique

a) spectre
harmonique
devd

b) spectre
harmonique
devi

vS

estim. neuronale devd

vd estim. par PLL conv.

vS

estim. neuronale devi

vi estim. par PLL conv.

FIG. 3.27 – Performannces de la méthode neuronale alternative

76



3.4 Utilisation explicite de connaissances a priori

que la méthode neuronale permet d’obtenir que la seule composante fondamentale et que
celle-ci est la plus proche de celle de la tension de source duréseau.

Des méthodes neuronales spécialement dédiées à l’estimation et au suivi de la fréquence
ont également été développées. Elles sont exposées ci-dessous.

3.4.5 Application au suivi de fréquence

Dans la réalité, les signaux sinusoïdaux ne peuvent pas êtregénérés avec une fréquence
parfaitement constante. La composante fondamentale d’un réseau de distribution électrique
voit sa fréquence fluctuer entre±0.20 Hz en régime permanent, dans des conditions de fonc-
tionnement normales et sans perturbations. Des sauts de fréquence plus importants, très brefs
et très courts, peuvent également apparaître. Si ces fluctuations ne perturbent pas le fonction-
nement des appareils, elles peuvent par contre très fortement influencer les performances des
méthodes visant à améliorer la qualité des signaux.

Le besoin d’estimer en temps-réel la fréquence d’un systèmeexiste dans différents do-
maines d’application et, en fonction des hypothèses de départ, diverses solutions ont été
proposées en particulier pour les réseaux électriques (Chanet So, 2004). Lorsque le temps
de réponse est crucial, les outils basés sur la théorie de Fourier (tels que les FFT, Fast Fou-
rier Transform) ne sont pas suffisamment rapides. Dans (Dashet al., 1997) par exemple,
on trouve une méthode basée sur un Adaline qui apprend une expression récursive du si-
gnal sinusoïdal. Cette méthode a été reprise dans (Aiet al., 2007). Elle est populaire mais
a ses limites. Elle n’est capable de fournir des estimationscorrectes que dans une plage ré-
duite autour d’une fréquence fondamentale connue à l’avance ce qui impose une fréquence
d’échantillonnage adéquate.

Nous avons proposé deux méthodes neuronales pour estimer entemps-réel la fréquence
d’un système électrique. Ces méthodes permettent d’estimerla fréquence au sein du schéma
d’un APF pour en augmenter les performances. Elles se basentsur la même formulation
récursive du signal que dans Dashet al. (1997) :

yt − 2(cos ω0Ts)yt−1 + yt−1 = 0. (3.24)

oùyt = A sin(ω0t+φ)+et est le signal d’amplitudeA. ω0 représente la fréquence angulaire,
φ est la phase etet un éventuel bruit additif.Ts est la période d’échantillonnage ett symbolise
le temps continu. Cette expression est conditionnée pour être apprise par un réseau Adaline.
Leurs principes sont illustrés par la Figure 3.28 où∆t est le temps écoulé entre les deux
derniers instants échantillonnés. Leur principe s’énonceainsi :

– La première méthode n’utilise que les deux dernières valeurs du signal. Le signal
a été exprimé sous la forme linéaire (3.24) qui est apprise par un Adaline. L’infor-
mation contenue dans les poids de l’Adaline permet alors de déduire la fréquence
instantanée. La méthode est détaillée dans(Ould Abdeslam et al., 2005d) et dans
(Ould Abdeslam et al., 2005f).

– La seconde méthode vise à être plus rapide et plus efficace. Pour cela, elle n’utilise
pas le signal directement mais le signal retardé et multiplié par lui-même. L’Adaline
prend donc en entrée un signal dont la fréquence est le doublede celle du signal à
estimer. L’apprentissage de cette décomposition permet une estimation plus rapide et
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FIG. 3.28 – Méthodes neuronales dédiées à l’estimation de fréquence

plus précise. La méthode et les développements théoriques associés sont présentés
dansHalbwachset al. (2009). Elle a été mise au point durant le stage de M2R de
Halbwachs (2008). La méthode a été comparée à d’autres techniques sous différentes
conditions de bruits et de pollutions harmoniques à la fois par des essais en simulation
et par des tests expérimentaux.

Les comparaisons montrent que la méthode neuronale qui utilise le signal multiplié est à
la fois plus rapide et plus précise que l’autre. Les deux méthodes neuronales sont plus rapides
et plus robustes que des méthodes plus conventionnelles telles la détection des passages à
zéros, notamment lorsque le signal est perturbé. Leurs coûts algorithmiques restent modestes
(Halbwachs, 2008). Le temps de convergence de la seconde méthode est inférieurà 100 ms
pour une erreur moyenne d’estimation statique inférieure à0,1Hz.

3.4.6 Bilan et perspectives

3.4.6.1 Bilan

L’idée d’introduire et d’utiliser des connaissances a priori sur le système à traiter est sé-
duisante, l’exercice n’en reste pas mois complexe. Cette idée est intéressante dans la mesure
où un paramètre, une grandeur physique, un modèle ou une loi de comportement peuvent
favoriser l’apprentissage. D’un autre côté, l’insertion d’un apprentissage dans un schéma
d’identification ou une loi de commande permet d’accroître sa robustesse, son adaptabilité,
son autonomie, etc. La principale difficulté provient essentiellement du fait que les modèles
connexionistes ne fournissent pas une interprétation paramétrique (au sens classique) des
informations et des connaissances qu’ils ont appris. Leursparamètres, essentiellement les
poids des neurones et la manière dont ils sont connectés, sont très éloignés de la réalité des
systèmes physiques (réels et présents dans la nature).

Nos contributions portent sur l’introduction de connaissances a priori d’un problème
dans une architecture neuronale. Ces contributions ont été formalisée pour être appliquées à
la problématique de l’identification et de la compensation des distortions harmoniques pré-
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sentes dans les réseaux de distribution électrique. La démarche générale consiste à exprimer
et à décomposer les signaux de manière théorique en relations linéaires, puis à apprendre ces
relations. En utilisant des réseau Adaline, il est alors possible d’extraire des paramètres du
problème à partir des poids.

L’approche a été appliquée à divers cas concrets qui se situent tous dans le cadre très
général de la compensation des harmoniques. Nous avons proposé plusieurs solutions neuro-
nales d’identification des composantes harmoniques, d’extraction des composantes de la ten-
sion, et du suivi de fréquence. Pour chaque problème, les expressions et les décompositions
originales du problème ont été apprises par des Adaline. Unesolution complète a également
été proposée, elle réalise de manière intégrée toutes les tâches à l’aide de plusieurs Adaline.

Les différentes fonctionnalités pour déterminer les courants de référence d’un APF ont
été traitées avec cette approche. L’aboutissement est un schéma complet de compensation
des harmoniques entièrement neuronal (sachant que plusieurs lois de commande pour l’on-
duleur sont présentées dans la Section 3.5.2.3 à la page 83).De plus, ce schéma du APF
neuronal est entièrement homogène et modulaire. Il est modulaire parce qu’une méthode
neuronale peut être remplacée par une autre pour effectuer une tâche identique. Il est ho-
mogène parce toutes les approches sont basées sur le même type de réseau de neurones,
l’Adaline. Les calculs impliqués dans le schéma du APF neuronal sont donc réalisés par des
éléments de traitements homogènes qui favorisent l’implémentation matérielle de l’ensemble
(Wira et al., 2007 ; Ould Abdeslamet al., 2007b ; Wira et al., 2008a,b).

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

3.4.6.2 Perspectives

La gestion de la qualité des signaux dans les réseaux de distribution électrique suscite
aujourd’hui l’attention des sociétés modernes de consommation (d’énergie) sans qu’elles
n’en mesurent encore avec précision et l’ampleur et les enjeux. Les perspectives de nos
travaux de recherche s’inscrivent dans ce contexte et visent :

– à gérer la transmission de la puissance (les méthodes neuronales proposées permettent
la compensation de la puissance réactive) puisque, en compensant les harmoniques ou
le déséquilibre, on supprime de la puissance du réseau électrique, il faut donc trouver
une solution qui représente un bon compromis en prenant en compte ce paramètre ;

– à poursuivre l’implémentation matérielle déjà entamée sur une cible matérielle (du
type FPGA) qui représente une véritable contrainte de faisabilité ;

– à aller jusqu’à la conception d’un système pouvant être totalement embarqué (destiné
à la gestion des signaux d’un véhicule électrique par exemple) ;

– de manière théorique à étendre la démarche d’introductiondes connaissances basée sur
des Adaline à d’autres réseaux (les choix structurels d’un réseau imposeront d’autres
règles d’apprentissage), plus complexes et de ce fait, plusaptes à appréhender le ca-
ractère non linéaire des problèmes ;

– à appliquer les solutions neuronales proposées à d’autrestypes de filtre (APF série,
APF série et parallèle...) ou à d’autres techniques de conditionnement des signaux
électriques tels que les UPQC (Unified Power Quality Conditioner) ;
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– à étendre ce principe d’identification aux principes de la commande ;
– etc.

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

3.5.1 Introduction

Combiner les réseaux de neurones avec d’autres techniques afin d’augmenter leurs per-
formances ou afin de prendre en compte les connaissances a priori n’est pas nouveau en soi.
Au contraire, de nombreuses approches ont été développées,en particulier avec la logique
floue (Yager et Zadeth, 1994). On peut également comprendre la connivence entre apprentis-
sage et théorie statistique, puisque ces deux disciplines cherchent à modéliser à partir d’une
très grande quantité de données. Utiliser à la fois un “modèle neuronal” et un modèle pa-
ramétrique que tout semble distinguer peut également se révéler intéressant et efficace. On
peut noter en passant que la logique floue, la logique statistique/probabiliste, et la logique
déterministe/paramétrique (des sciences du traitement dusignal) s’expriment chacune res-
pectivement à l’aide de fonctions d’appartenance, de fonctions densité de probabilité, et de
fonctions de transfert... Ces fonctions suggèrent des idées. Nous nous sommes donc intéressé
à ces trois aspects dans les parties qui vont suivre.

3.5.2 Logique floue et apprentissage

3.5.2.1 Généralités

Formalisée par Zadeh (1965), la logique floue s’appuie sur lathéorie mathématique
des ensembles flous. Ces derniers sont définis de façon imprécise puisque c’est une fonc-
tion d’appartenance qui permet de modéliser la définition d’un sous-ensemble d’un univers
donné. Zadeh a élaboré un modèle complet de propriétés et de définitions formelles ; il a
également montré que la théorie des sous-ensembles flous se réduit à la théorie des sous-
ensembles classiques dans le cas où les fonctions d’appartenance prennent des valeurs bi-
naires.

Un régulateur basé sur la théorie des ensembles flous est appelé un contrôleur flou. L’im-
plication de la logique floue dans la conception d’un contrôleur se fait généralement à travers
trois étapes (sur la base de connaissances a priori) :

1. l’étape de “fuzzification” qui permet de fixer le nombre et la forme des variables lin-
guistiques en entrée,

2. l’étape des inférences qui définit les liens entre les variables linguistiques des entrées
et des sorties (par exemple à l’aide de règles du type “si... alors”),

3. l’étape de “défuzzification” qui fixe le nombre et la forme des variables linguistiques
en sortie.

Associer au sein d’un même régulateur, la théorie des ensembles flous et la théorie de
l’apprentissage permet de lui imposer certains paramètresou certains comportements tout
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en le dotant de capacités d’adaptation et d’apprentissage.Des récapitulatifs sur la concep-
tion des régulateurs neuro-flous sont proposés dans (Brown etHarris, 1994 ; Cirsteaet al.,
2002), leur application à la commande de robots est illustrée dans (Yager et Zadeth, 1994),
et leur utilisation dans des commandes de moteurs et d’onduleurs dans (Irwinet al.,
1995 ; Vas, 1999 ; Bose, 2006 ; Su et Chong, 2007 ; Orlowska-Kowalska et Szabat, 2007 ;
Saad et Zellouma, 2009).

3.5.2.2 Contrôleurs neuro-flous pour moteurs et onduleurs

Notre étude a débuté par l’évaluation des performances des techniques floues dans des
tâches de contrôle. Il s’agit de mettre au point une commandefloue d’un onduleur inséré dans
le schéma du APF. L’objectif visé était essentiellement de disposer d’éléments comparatifs en
terme de performances entre les approches neuro-floues les techniques purement neuronales
(Ould Abdeslam, 2005).

Cette expérience nous a conduit à évaluer des commandes flouesou neuro-floues d’une
machine synchrone à aimants permanents (en anglais Permanent Magnet Synchronous Ma-
chine, abrégé par PMSM). L’essentiel des commandes neuro-floues a été mis au point dans
le travail de thèse deMassoum (2007). Cette thèse été soutenue à l’Université Djillali Liabes
à Sidi Bel Abbès en Algérie sous la direction de M.K. Fellah. Jel’ai co-encadrée à hauteur
de 50%.

Dans ces travaux, des schémas de commande classique sont explorés et améliorés à
l’aide de techniques floues et de réseaux de neurones artificiels. Ils proposent également
une étude comparative des performances de différentes approches du contrôle des PMSM.
Dans tous les schémas de contrôle proposés, la PMSM est commandée via un onduleur à
trois niveaux. Les investigations portent en particulier sur une commande basée sur un sys-
tème mono-entrée mono-sortie et sur un système multi-entrées multi-sorties. Dans les lois
de commandes obtenues, ces systèmes sont suivis d’une étapede linéarisation. La méthode
des perturbations singulières a également été explorée. A cet effet, l’approche proposée dé-
compose la commande en une sous-commande lente et une sous-commande rapide, toutes
deux appliquées respectivement à un sous-système lent et unsous-système rapide. Les deux
sous-systèmes sont découplés pour augmenter les performances de la commande. D’un autre
côté, une variante d’une commande par mode glissant est explorée et appliquée. Les résultats
obtenus montrent un bon comportement grâce à un découplage efficace du flux et du couple
électromagnétique. Ces premières commandes ont permis d’établir les connaissances pour
l’élaboration de commandes basées sur ce type des techniques de l’intelligence artificielle
(Massoumet al., 2005a, 2006b).

Ainsi, une variante de la méthode des perturbations singulières est proposée en associant
les réseaux de neurones et la théorie de la logique floue. Le contrôleur neuro-floue qui est
proposé est basé sur une architecture ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) ou
système adaptatif d’inférence floue à base neuronale (Jang,1993). La structure du réseau
ANFIS est illustrée par la Figure 3.29 avec deux entrées (x1 et x2) et une sortiey. Dans
son principe, on remarque que ce réseau de neurones contienten quelque sorte toutes les
étapes de la conception d’un régulateur flou. En effet, la couche 1 correspond à l’étape de
fuzzification, les couches 2 et 3 représentent les inférences, enfin les couches 4 et 5 à l’étape
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FIG. 3.29 – Architecture et principe du réseau ANFIS

de défuzzification. Les neurones de la couche 1 définissent des fonctions d’appartenance,
les poids des neurones de la couches 2 (w1 et w2) mesurent le degré d’appartenance d’une
entrée à une fonction. Ces poids sont normalisés (w̄1 et w̄2) et, à l’aide de paramètres de
conséquence (p1, q1, r1, p2, q3 etr2) introduits dans la couche 4, permettent de déterminer la
sortie du réseau. La règle de la rétropropagation de l’erreur a été utilisée pour ajuster les poids
des neurones. Dans le schéma de contrôle de la méthode des perturbations singulières, l’as-
sociation entre la logique floue et le réseau de neurones cherche à compenser le découplage
entre le flux et le couple électromagnétique(Massoumet al., 2007, 2008b). Des résultats
comparatifs avec les méthodes proposées ci-dessus montrent que l’approche neuro-floue est
plus robuste(Massoumet al., 2005a,b). On constate en effet que le découplage entre l’axe
D et l’axe Q est maintenu face aux variations de la charge, voire même lors de l’inversion du
sens de la vitesse du moteur(Massoumet al., 2007, 2008a,c).

Après la commande neuro-floue d’une PMSM, nous avons également exploré un schéma
de contrôle floue d’un moteur à induction(Meroufel et al., 2008). Elle est basée sur le prin-
cipe de la commande vectorielle indirecte (où le flux du rotorest orienté selon l’axe D),
elle est à structure variable par mode glissant (Chatelain, 1983). Cette commande nécessite
moins d’informations sur le système que d’autres méthodes,plus classiques. Les connais-
sances sont partiellement remplacées par la logique floue. Le contrôleur résultant est un
FSMC (Fuzzy Sliding Mode Controller). Les résultats obtenusmontrent que la réponse dy-
namique est rapide, l’erreur en régime permanent nulle et surtout que le découplage entre
le flux et le couple (donc la vitesse) est conservé malgré des changements de paramètres et
des perturbations externes (les variations de la charge notamment). Les résultats montrent
également que l’effet “chattering” a été réduit efficacement. L’approche est encourageante
et suggèrent de nouvelles pistes en particulier pour l’utilisation de modèles connexionistes
dans les lois de commande. Les travaux effectués dans le stage de Magiter deHammoumi
(en cours, soutenance prévue en 2011)commencé en 2009 et que j’encadre vont dans ce
sens.

Un contrôleur flou a été étudié dans le cadre du stage de M2R deMansour (2009). Ce
travail a également comme objectif l’étude d’autres dispositifs de compensation destinés aux
réseaux électriques. En effet, si les APF sont principalement dédiés aux réseaux basse ten-
sion (380 V et 230 V), les réseaux haute tension (de 63 à 90 kV) et très haute tension (de 150
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FIG. 3.30 – Contrôle de l’onduleur en tension inséré dans un APF

kV à 800 kV) doivent faire face à d’autre problématiques et à des perturbations différentes.
Des dispositifs différents, couramment appelés FACTS (Flexible Alternating Current Trans-
mission System) ont dès lors été développés (Crappe, 2003). Ils sont basés sur des principes
différents des APF et requièrent des commandes particulières. Ces dispositifs sont haute-
ment non linéaires mais reposent généralement sur des commandes simples basées sur une
linéarisation (Rahim et Kandlawala, 2004). L’étude est destinée à recenser les dispositifs, à
inventorier leurs possibilités, leurs avantages et leurs inconvénients. Elle a également permis
d’insérer une commande floue pour un dispositif SVC (Static Var Compensator) inséré en
parallèle dans un réseau électrique à haute tension(Mansour et al., 2009)en vue de maitri-
ser la qualité de l’électricité. Cette commande consiste à adapter la susceptance d’une section
de ligne à l’aide de composants réactifs connectés en parallèle. La susceptance, mesurée en
siemens, est la partie imaginaire de l’admittance. L’augmenter permet de compenser la partie
imaginaire de l’admittance de la ligne. La commande floue vise à déterminer la susceptance
idéale d’une section de ligne, celle qui entraine le moins depertes.

3.5.2.3 Contrôleurs neuronaux pour moteurs et onduleurs

La commande de l’onduleur est essentielle dans le cadre de lacompensation des har-
moniques. L’onduleur est l’étage de puissance du APF et est nécessaire pour injecter les
courants dans le réseau électrique. En effet, son rôle est detraduire les courants harmoniques
identifiés en courants “chargés de puissance” pour les injecter dans le réseau électrique. Les
courants de référence servent de consigne et l’efficacité dela tâche est garantie par une loi de
commande (représentée sur le schéma de la Figure 3.3 de la page 34). Cette commande doit
délivrer des signaux PWM (Pulse-Width Modulation) pour contrôler l’ouverture et la ferme-
ture des thyristors d’un onduleur triphasé. Il existe différentes techniques (Malesaniet al.,
1997). Le principe général d’un onduleur inséré dans le schéma d’un AFP est détaillé par la
Figure 3.30. Les signaux PWM sont nomméss1, s2, s3, s4, s5 et s6, la PLL est utilisée pour
mettre les signaux de l’APF en phase avec ceux du système de distribution électrique.
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FIG. 3.31 – Principe de l’identification d’un onduleur en tension

L’identification en temps-réel, c’est-à-dire l’estimation des modèles direct et inverse d’un
onduleur en tension, a été validée expérimentalement à l’aide d’un schéma neuronal basé sur
un réseau MLP(Ould Abdeslam et al., 2005e ; Nguyenet al., 2009c). Le principe est mon-
tré par la Figure 3.31. Les objectifs de ce travail concernent essentiellement la validation des
algorithmes d’apprentissage et des aspects d’implémentation de l’estimateur neural sur une
carte à DSP. Evaluer le nombre de neurones qu’il est possibled’inclure dans le contrôleur
neuronal en fonction d’une période d’échantillonnage et laprécision qui en résulte repré-
sentent des connaissances importantes et indispensables pour la mise au point d’une com-
mande intelligente.

A titre indicatif, le modèle direct d’un onduleur en tensionà trois niveaux a été rendu
possible avec un MLP possédant jusqu’à 12 neurones dans sa couche cachée et dont les
paramètres sont mis à jour avec une période de 0.1 ms (le signal triangulaire ayant une
fréquence de 30 kHz pour la modulation PWM). Ses entrées et sessorties sont les courants
iref et iinj avec une ou deux lignes à retard. Ces données ont été obtenues expérimentalement
(Nguyenet al., 2009c). La Figure 3.32 montre les résultats obtenus avec un MLP possédant
4 entrées, 5 neurones dans la couche cachée et une sortie. Dans le cas de l’estimation du
modèle direct, le MLP estimeiinj(k) à l’aide du vecteur des entrées[u(k) u(k − 1) u(k −
2) VC(k) iinj(k − 1)]T . Le MLP utilise [iinj(k) iinj(k − 1) iinj(k − 2) VDC(k) u(k − 1)]T

comme vecteur des entrées et estimeu(k) dans le cas l’estimation du modèle inverse. Les
performances ont été analysées en évaluant à chaque fois la qualité des signaux de sortie de
l’onduleur en terme de contenu harmonique. Préalablement,le signal de référenceiref (k) a
été choisi de manière à ne contenir que 2 harmoniques, cellesde rang 5 et 7. Les spectres b)
et c) de la Figure 3.32 montrent que le courant généréiinj(k) dans le cas de l’estimation du
modèle direct contient comme il se doit uniquement ces deux termes harmoniques, et que le
signal de commandeu(k) dans le cas de l’estimation du modèle inverse a bien été restitué
par le MLP (avec une erreur de l’ordre de 110−4).

La robustesse des modèles estimés a également été testée face à des changements de la
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FIG. 3.32 – Performances sur l’identification d’un onduleur avec un réseau MLP

tension d’alimentationVC de l’onduleur. Pour cela, des essais expérimentaux ont été effec-
tués avec une tension d’alimentation en forme de créneaux alternant des valeurs constantes
de 40 V et de 50 V. Ainsi, sur la Figure 3.32, les signauxxdyn−est et ydyn−est sont nettement
plus proches des courbes théoriques que lesxstat−est etystat−est qui ont été obtenus sans tenir
compte explicitement deVC , autrement dit sans que cette grandeur ne soit une composante
du vecteur d’entrées du MLP. Les résultats montrent que les estimateurs neuronaux des mo-
dèles direct et inverse sont parfaitement capables de prendre en compte en temps-réel des
petites fluctuations ainsi que des variations brutales de l’alimentation de l’onduleur.

Les contrôleurs neuro-flous développés ont été inspirés parl’expérience acquise dans les
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Régulateurs harmoniques présentes dans le réseau électrique
5 et 7 5, 7, 11, 13 et 17

erreur temps de erreur temps de
statique réponse statique réponse

régulateur PID 8 % 51 ms 12 % 58 ms
régulateur RST 6 % 41 ms 8.5 % 53 ms
régulateur flou (2 ensembles/15 règles)2.3 % 29 ms 11.3 % 51 ms
régulateur neuronal PI 7.1 % 70 ms 10.4 % 81 ms
contrôleur neuronal direct 7.3 % 31 ms 9.5 % 49 ms
contrôleur neuronal inverse 1.5 % 29 ms 3.2 % 45 ms
contrôleur neuronal inverse-direct 1.26 % 30 ms 2.92 % 48 ms

TAB . 3.6 – Performances des lois de commande pour le contrôle de l’onduleur d’un APF

applications d’identification et de commande basées uniquement sur des réseaux neuromi-
métiques. Toutes les méthodes que nous proposons pour contrôler des moteurs utilisent un
onduleur. Dans les travaux qui suivent, nous avons modélisé, identifié et développé des com-
mandes neuronales pour contrôler des onduleurs. Le principe des contrôleurs neuronaux in-
verse et inverse-direct ont été mis en oeuvre à l’aide de réseaux MLP(Ould Abdeslam et al.,
2005e). Dans ce schéma de contrôle sans modèle de référence, le réseau de neurones d’identi-
fication estime le Jacobien du processus. Le réseau de neurones contrôleur utilise le Jacobien
estimé pour déterminer la commande en temps-réel. Ces lois decommande ont été compa-
rées à d’autres commandes, et en particulier à un régulateurproportionnel-intégral-dérivé
qui est la technique la plus couramment employée dans les schémas de filtrage actif. Les
comparaisons ont également été faites avec un régulateur RST. L’intérêt de ce type de com-
mande, contrairement à beaucoup d’autres correcteurs numériques tel que le régulateur PID
classique, est de spécialiser la loi de réjection des perturbations indépendamment de celle
de la poursuite du signal de consigne. Pour cette raison, ce régulateur est dit à “poursuite et
régulation à objectifs indépendants”.

Toutes les méthodes de commande ont été validées expérimentalement dans une manipu-
lation de compensation des harmoniques(Ould Abdeslam et al., 2006d). Dans cette expé-
rimentation, l’identification des courants est basée sur laméthode neuronale des puissances
instantanées(Ould Abdeslam et al., 2004). Un THD de 30 % sans compensation est ramené
avec une commande neuronale à une valeur inférieure à 2.6 % (plus précisément dans une
plage de 0.2 à 2.6 %) pour différentes puissances de la chargeet malgré les variations de
la charge non linéaire et de la fréquence (entre 49.95 et 50.15 Hz pour cette dernière). Une
étude chiffrée sur la qualité des courants injectés est présentée dans la Table 3.6. Elle montre
l’amplitude résiduelle des composantes harmoniques. L’identification des courants harmo-
niques est réalisée à l’aide de la méthode neuronale des puissances instantannées. L’ondu-
leur, contrôlé par les schémas neuronaux, délivre des courants proches des courants idéaux.
La commande neuronale la plus simple aboutie à une erreur inférieure à 9.5 % en moins de
50 ms après un changement de paramètre(Ould Abdeslam et al., 2008). Les commandes
neuronales plus robustes permettent d’atteindre des erreurs de l’ordre de 3 %.

Les performances des contrôleurs neuronaux inverse et inverse-direct ont été comparées
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à d’autre type de commande. Une étude comparative poussée a été réalisée dans la cadre du
travail de Magister deBoudjedaimi (2009). Ce travail est co-encadré à distance puisqu’il
se déroule à l’Université Mouloud Mammeri de Tizi-Ouzou en Algérie. Les comparaisons
ont été réalisées avec une commande par hysteresis et une commande utilisant un régulateur
neuronal PI (Proportionnel-Intégral)(Ould Abdeslam et al., 2008). Le régulateur neuronal
PI est présenté plus loin dans ce document. Enfin, ce travail aégalement abouti à la régu-
lation de la tension continue aux bornes de l’onduleur(Boudjedaimi et al., 2008a,b). Les
performances de commande ont été obtenues dans un schéma complet de filtrage actif avec
des courants harmoniques identifiés par la méthode des courants diphasés. Le contrôleur
neuronal inverse-direct est le plus robuste et le plus apte àprendre en considération les chan-
gements de la charge non linéaire.

Les travaux concernant l’estimation des modèles direct et inverse d’un onduleur
et la commande d’un onduleur se poursuivent actuellement avec la thèse deTaleb
(en cours, sout. prévue en 2010). J’en assure le co-encadrement à hauteur de 40 % avec
M.K. Fellah, elle se déroule à l’Université Djillali Liabesà Sidi Bel Abbès en Algérie. A
travers cette collaboration, nous cherchons à commander des onduleurs multi-niveaux (asy-
métriques à pas uniformes) à l’aide de techniques intelligentes(Taleb et al., 2009a). Une
commande neuronale basée sur l’élimination des harmoniques a en particulier été dévelop-
pée.

Les onduleurs multi-niveaux asymétriques triphasés sont constitués d’une mise en série
de plusieurs onduleurs partiels par phase. Les onduleurs multi-niveaux sucitent un intérêt
grandissant (Khomfoi et Tolbert, 2007b,a,c), même si dans la pratique leur mise en oeuvre
reste plus délicate. Ils permettent de délivrer des signauxplus “purs” qu’avec un onduleur
conventionnel qui ne possède que peu de niveaux. L’allure des courants de sortie est dans ce
cas très proche de celle des courants d’entrée. Dans le cas dufiltrage actif, les courants de
sorties sont les courantsiinj à injecter dans le réseau électrique, et les courants de référence
(iref ) sont les courants harmoniques identifiés. La commande des onduleurs multi-niveaux
appelle à la résolution des systèmes d’équations non linéaires (Chiassonet al., 2003a,b).
En pratique, elle nécessite une très grande capacité mémoire qui rend son implémentation
complexe et coûteuse (Wellset al., 2005, 2007). Le problème est généralement linéarisé et
simplifié pour être commandé par des régulateurs simples. Une approche intéressante est par
exemple proposée dans (Verdelho et Marques, 1997). Elle consiste à modéliser l’onduleur à
l’aide d’une représentation d’état, elle même convertie dans l’espace(D,Q) afin d’obtenir
un système parfaitement découplé (c’est-à-dire où la représentation d’état est indépendante
du vecteur d’état).

Les techniques intelligentes, en particulier basées sur les réseaux de neurones (Gulez,
2008) ou sur la logique floue (Saad et Zellouma, 2009), représentent des alternatives pour
contourner ces inconvénients. Nous avons proposé une alternative neuronale basée sur l’éli-
mination optimale des harmoniques résultantes dans les signaux de sortie (Agelidiset al.,
2008). Elle a été implémentée par un réseau MLP et appliquée àla commande d’un ondu-
leur asymétrique à onze niveaux à pas uniformes(Taleb et al., 2009b). Les résultats obtenus
montrent que les performances de la stratégie neuronale sont meilleures que celles obte-
nues à l’aide d’une technique basée sur une stratégie triangulo-sinusoïdale. Dans le cadre
de la commande d’une machine tournante, la stratégie neuronale permet de garantir une
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meilleure qualité du couple, de minimiser les harmoniques de courant et de réduire les pertes
de commutation aux bornes des interrupteurs. Intégrer un onduleur piloté par une telle com-
mande dans un APF permet à ce dernier de réduire sa consommation d’énergie électrique
(Asiminoaeiet al., 2008). Cette approche a également été appliquée et validée àdes ondu-
leurs à neuf niveaux en vue d’une généralisation de l’approche(Taleb et al., 2009c).

3.5.3 Méthodes neuronales et statistiques

3.5.3.1 Apprentissage et statistiques

Les liens entre les théories statistiques et les réseaux de neurones sont étroits (Flexer,
1995). D’abord, sans doute parce que les deux familles possèdent de nombreux domaines
communs d’application. Surtout, parce que les deux utilisent la même matière première qui
est une quantité importante d’informations brutes issues du processus à modéliser. Enfin,
parce que les interactions entre les deux sont nombreuses etmultiples : on peut estimer les
mêmes grandeurs avec les deux familles d’outils. De plus, l’une peut aider l’autre et vice
versa. Il est par exemple possible :

– d’analyser le processus d’apprentissage avec les outils statistiques (Vapnik, 1995),
– de guider un apprentissage sur la base de paramètres statistiques,
– d’estimer les paramètres de lois statistiques à l’aide desmodèles connexionistes,
– de remplacer efficacement certaines méthodes d’inférencenon paramétriques par des

réseaux de neurones artificiels (Thiriaet al., 1997),
– etc.
Les interactions les plus abouties entre modèles statistique et connexioniste se trouvent

dans les PNN (Probabilistic Neural Networks) (Specht, 1990, 1991) et plus généralement
dans toutes méthodes basées sur les inférences bayésiennesdont la démarche logique
cherche à calculer ou réviser la probabilité d’une hypothèse, les estimateurs au sens du
maximum de vraisemblance (Hosseini et Jutten, 2002), les outils de séparation de sources
(Jutten et Herault, 1991) ou de séparation aveugle de sources (Blind Source Separation ou
BSS en anglais) (Comonet al., 1991). On peut par exemple citer les contributions de Amari
(1990, 2000) sur l’analyse en composantes indépendantes (Independent Component Analy-
sis ou ICA en anglais). On trouvera un état de l’art très complet sur les méthodes BSS dans
(Choiet al., 2005) ou une synthèse récente dans (Barroset al., 2007).

Les deux approches se distinguent cependant sur plusieurs points. Les outil statistiques
ont une représentation et une structure plus naturelle pourla compréhension humaine, à la
différence des réseaux de neurones qui n’autorisent généralement pas d’interprétation évi-
dente des poids des neurones. Chaque approche, voire même chaque méthode statistique,
nécessite souvent une implémentation particulière, qui doit éventuellement même être spé-
cialisée pour une application donnée. D’un autre côté, les réseaux de neurones trouvent des
implémentations plus efficaces, basées sur un élément unitaire de base : le neurone, avec son
comportement très générique qui est “mis” en réseau et en parallèle.

Lorsque l’on dispose d’informations a priori et qu’elles setraduisent en inférences non
paramétriques, ils faut chercher à les exploiter au maximumavec des modèles et des lois
statistiques. En revanche, lorsque aucune information n’est accessible, les réseaux neuromi-

88



3.5 Association d’un apprentissage avec d’autres techniques

métiques sont des solutions souvent plus efficaces.
Nous avons assemblé les deux approches à travers le filtrage de Kalman. Nous avons en

effet développé des filtres adaptatif et étendu. Le premier aété utilisé au sein d’une approche
modulaire du type Mélanges d’Experts associée à un apprentissage basé sur l’algorithme
EM (Bishop, 1995). Les applications réalisées sont respectivement la commande adaptative
et prédictive de robots et l’estimation de paramètres sans capteur. Elles sont détaillées ci-
dessous.

3.5.3.2 Commande prédictive de robots

Le filtre de Kalman (1960) est une généralisation du filtre de Wiener (1948) valable aussi
dans le cas de processus (ou de signaux) non stationnaires. Cette généralisation est rendue
possible parce que le filtre de Kalman, ou le filtre linéarisé (EKF, Extended Kalman Filter)
dans le cas d’un système non linéaire, utilise un modèle statistique de bruit.

Nous avons utilisé cette propriété pour la conception d’unecommande prédictive dans
le cadre de l’asservissement visuel d’un bras robotique(Wira, 2002b). Au lieu d’utiliser
directement les informations visuelles extraites par un traitement d’images temps-réel pour
commander le bras robotique, une étape de prédiction est utilisée pour estimer les positions
futures de l’effecteur du bras dans les images et celles de lacible à suivre. Ces prédictions
servent alors à calculer l’erreur de position du bras et à déterminer sa commande à l’aide
d’un réseau modulaire du type SOM-LLM.

Pour pallier au besoin indispensable d’une représentationd’état, nous avons déve-
loppé un filtre de Kalman adaptatif appelé State Model Adaptive Kalman filter (SMAKF)
(Wira et Urban, 2000 ; Wira, 2002b). Ce filtre adaptatif utilise une matrice d’état qui est
actualisée à chaque itération sans qu’il s’agisse réellement d’un processus d’apprentissage
puisqu’elle est complètement définie à partir de mesures datées des deux instants précédents.
On peut également considérer qu’il s’agit d’un apprentissage, mais avec une mémoire à très
court terme.

Dans cette approche, aucune information a priori n’est utilisée. Les modèles paramé-
triques des systèmes (donc du bras robotique et du capteur devision constitué de deux ca-
méras montées sur une tête robotique) ne sont utilisés ni dans la commande, ni dans l’étape
de prédiction. De la même façon, aucune connaissance sur la cible n’est prise en compte.
L’asservissement est totalement adaptatif. Il permet de sepasser de toute étape de calibra-
tion indispensable pour les asservissements visuels baséssur les modèles. L’asservissement
adaptatif permet également de compenser automatiquement toutes modifications de la confi-
guration de la scène, un déplacement du bras, ou du capteur devision par exemple, pendant
la tâche de contrôle.

Pour augmenter les performances de cette approche, nous l’avons étendu en mettant en
oeuvre une approche modulaire déjà présentée dans ce document, le Mélange d’Experts.
Nous avons en effet proposé une architecture basée sur le Mélange d’Experts avec des
SMAKF en tant qu’experts, et un réseau superviseur basé soitsur une approche neuronale,
soit sur une approche statistique(Wira et Urban, 2002, 2001a ; Wiraet al., 2001 ; Wira,
2002a). L’approche modulaire a permis de spécialiser chaque SMAKFdans une portion de
l’espace de fonctionnement du système(Wira et Urban, 2001b). Ainsi, la matrice d’état est
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erreurs (pixels) xgauche ygauche xdroite ydroite max. horiz. (x) max. vert. (y)

est. lin. d’ordre 0 1.240 1.349 1.154 1.375 225 321
est. lin. d’ordre 1 1.601 1.589 1.432 1.628 261 322
SMAKF unique 1.037 1.026 1.087 1.003 198 187

ME de 12 SMAFK 0.011 0.031 0.027 0.036 86 88

TAB . 3.7 – Performances de prédiction des informations visuelles

adaptée à travers une expression non explicite de la dynamique du système robot-vision et
elle est spécialisée par zones de fonctionnement. De plus, les SMAKF impliqués dans cette
architecture se distinguent également en disposant d’un modèle de bruit avec des paramètres
ayant des valeurs différentes et adaptées dans chaque zone de fonctionnement. Il a été montré
que les SMAFK se spécialisent naturellement en fonction desdifférents types de trajectoires
suivies par les cibles à atteindre(Wira et Urban, 2003) : des lignes droites, des trajectoires
curvilignes, des petits mouvements aléatoires, etc.

Dans un premier temps, l’approche a été vérifiée par des simulations. Un environnement
complet de simulation de scènes robotiques a été développé pour cela, avec différents types
de robot et une tête robotique utilisant le modèle sténopé decaméra. L’approche a également
été validée expérimentalement à l’aide de la plate-forme dela Figure 3.2. La Table 3.7 montre
l’erreur définie dans l’espace des images. Elle est obtenue expérimentalement en prédisant
la position d’une cible qui évolue selon des trajectoires curvilignes dans l’espace 3D. Cette
cible, dont on ne mesure que la position dans les 2 images, estsuivie par un robot 3 axes
non coplanaire. La scène est observée par un schéma de visionactive. Une tête robotique
oriente deux caméras pour centrer en permanence l’effecteur du bras robotique dans les
images. Le Mélange d’Experts utilise 12 SMAKF qui sont supervisés et spécialisés à l’aide
des algorithmes EM (Bishop, 1995) ou du softmax (Haykin, 1994). L’erreur de suivi dans
l’espace 3D a été réduite par un facteur d’environ 3 comparéeavec une erreur résultante du
même schéma d’asservissement mais sans étape de prédiction. En réalité, ce facteur varie
entre 2.5 et 3.5 selon le type de trajectoire et selon la vitesse de déplacement de l’effecteur
du bras robotique qui peut atteindre 1.5 m/s.

L’approche a également été testée avec succès pour effectuer des prédictions sur la série
de Hénon ou l’oscillateur de Van der Pol en comparaison à des méthodes classiques de
prédiction(Hermann, 2000).

3.5.3.3 Estimation de paramètres d’un moteur sans capteur

Un filtre de Kalman étendu (EKF) a été développé pour estimer les paramètres d’un
moteur électrique sans capteur spécifique de vitesse ou de position. On parle de commande
sans capteur et l’intérêt consiste à se passer du capteur de vitesse à cause de son coût (Bonvin,
2001). Les commandes par flux orienté d’une machine asynchrone sans capteur de vitesse
tendent même à se généraliser.
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FIG. 3.33 – Architecture neuronale combinant apprentissage etmodèles paramétriques

Dans notre approche, le flux rotorique est évalué grâce à un EKF travaillant dans un
repère fixe statorique. L’estimation de la vitesse est obtenue à partir du module du flux
rotorique, des courants statoriques mesurés et de l’angle d’orientation du flux rotorique.
Cette étude est basée sur des simulations et démontre un comportement acceptable de la
commande malgré la variation des paramètres comme les résistances de la machine. Elle
a également mis en évidence le rôle critique des mesures de tension utilisées dans le EKF
(Massoumet al., 2006c,a). Cette étude représente un travail préliminaire en vue d’unein-
vestigation plus ample. L’objectif de ce travail à venir estde développer des commandes
neuronales sans capteur. En effet, les approches adaptatives et neuronales permettrons de
prendre en compte les phénomènes non stationnaires.

3.5.4 Modèles paramétriques et réseaux neuronaux

3.5.4.1 Généralités

Les modèles connexionistes et les techniques d’apprentissage sont souvent mise en op-
position aux modèles paramétriques. Une attitude plus positive consiste à les regrouper au
sein d’une même stratégie pour :

– tenter de comprendre le comportement ou les capacités de ces modèles,
– les améliorer mutuellement,
– rendre la réalisation de la tâche plus performante, et dansle présent cas il s’agit d’iden-

tification et de commande,
– etc.
Une approche simple est proposée par Miyamotoet al. (1988) et son principe est re-

présenté sur la Figure 3.33. Dans ce modèle, les sous-systèmes situés en amont de chaque
neurone peuvent très bien être, soit des étapes de pré-traitement ou de conditionnement
des signaux, soit des modèles paramétriques. Les deux cas représentent des expressions de
connaissances a priori du processus considéré. La sortie est une combinaison pondérée de
tous les sous-systèmes. Dans les mêmes travaux, les auteursont également proposé une ap-
proche qui met en parallèle plusieurs structures. Elles utilisent toutes la même erreur pour
la mise à jour des poids, et les sorties sont additionnées pour le calcul de la commande du
système (un robot manipulateur 3 DOF). L’apprentissage au sein de ce type de structure
reste délicat. Sa convergence ne peut être prouvée puisqu’elle est tributaire et du type de
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FIG. 3.34 – Architecture neuronale pour apprendre les paramètres d’un modèle

sous-systèmes et des valeurs de leurs paramètres.
Une alternative consiste à définir un modèle paramétrique précis. Un réseau neuromimé-

tique, toujours sur la base d’un apprentissage supervisé à partir des mesures du processus, est
alors utilisé pour déterminer les valeurs des paramètres. Dans ce schéma, représenté par la
Figure 3.34, la sortie du réseau de neurones représente le vecteurpk des paramètres du mo-
dèle. En utilisant un apprentissage en ligne, le vecteur desparamètres est mis à jour à chaque
itération et contient les variations des paramètres du processus réel. La tâche d’identification
du processus est alors réalisée par l’association d’un modèle paramétrique avec un réseau
de neurones. L’apprentissage est cependant délicat. En effet, l’erreur utilisée pour l’appren-
tissage n’est pas déterminée par rapport à la sortie du réseau mais par rapport à la sortie
du modèle. L’influence d’un paramètre par rapport à un autre peut être très différente dans
l’évolution de la sortie du processus. Il est extrêmement difficile de “capter” et de reproduire
cette corrélation. Ainsi, on sait que plus le modèle paramétrique utilisé est complexe, plus
l’apprentissage est difficile.

Nous avons mis en oeuvre un régulateur neuronal proportionnel-intégral qui entre dans
l’approche qui vient d’être évoquée. Enfin, une piste supplémentaire qui associe réseaux de
neurones et espace d’état est explorée. Ces développements sont exposés ci-dessous.

3.5.4.2 Espaces des neurones et espace d’état

La représentation d’état, ou espace d’état, est un outil théorique et déterministe mis au
point par la science du contrôle pour représenter et décrireune réalité physique évoluant dans
le temps. Cette représentation sous forme matricielle en utilisant des variables d’état, qui peut
être linéaire ou non-linéaire, rend compte de l’état du système à n’importe quel instant futur
si ses valeurs initiales sont connues. Cette représentations’écrit dans le cas discret :

xk+1 = A xk + B uk,

yk = C xk.
(3.25)

où xk, uk et yk sont respectivement les vecteurs d’état, des entrées et dessorties à l’instant
discretk. Les matricesA, B etC définissent complètement le modèle d’état et modélise de
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FIG. 3.35 – Architecture du réseau à espace d’état (SSNN, State Space Neural Network)
avec 1 entrée, 1 sortie et 2 états internes

ce fait la dynamique du système.
Plusieurs liens ont déjà pu être établis entre réseaux de neurones et espace d’état. Ces

liens sont intéressants :
– Il existe aujourd’hui des apprentissage où la mise à jour des poids des neurones

est entièrement effectuée sur la base d’un EKF. On peut citerpar exemple les
cas des les réseaux non récurrents du type MLP (Puskorius et Feldkamp, 1994 ;
Rivals et Personnaz, 1998) et pour les SOM (Haese, 1999 ; Haeseet Goodhill, 2001).
Le filtre de Kalman peut être vu comme un modèle paramétrique même s’il est com-
posé pour une partie par un modèle statistique (du bruit). L’autre partie repose sur une
représentation d’état. Une règle d’apprentissage qui utilise un EKF est donc un proces-
sus qui se base sur un modèle d’état et sur un modèle statistique de bruit. Utilisé dans
ce contexte, cet apprentissage tombe moins facilement dansles minima locaux, il ne
se base pas sur un gradient instantané (et presque aveugle) mais sur des connaissances
à plus long terme (dont les propriétés statistiques). Les algorithme génétiques utilisés
pour l’apprentissage sont identiques, ils nécessitent plus de temps, plus de données
pour aboutir à la solution. La détermination de la représentation d’état reste cependant
délicate dans le cas d’un apprentissage basé sur l’EKF.

– Des KF ou EKF ont été proposés avec des approches neuronalesintégrées pour sup-
pléer le modèle d’état comme dans(Wira, 2002b) avec des cartes auto-organisatrices
ou comme dans (Linsker, 2008) avec des réseaux à couches.

– Le fonctionnement de certains neurones formels peut s’exprimer selon une représenta-
tion d’état. C’est le cas du neurone de base qui constitue le réseau CNN : la formulation
d’un neurone d’un réseau CNN, donnée par les expressions (3.1) et (3.2) est très proche
de l’écriture donnée par (3.25) même si l’une est dans l’espace continu et l’autre dans
l’espace discret.

– Des réseaux de neurones ont été spécialisés vers le formalisme des espaces d’état
(Zamarreno et Vega, 1998). Appelés réseaux de neurones à espace d’état ou SSNN
(en anglais State-Space Neural Network), ils sont une voie que nous avons commencé
à explorer. Ce travail est abordé ci-dessous.

On appelle SSNN, un type de réseaux de neurones récurrent (Elman, 1990) dont la
structure reflète exactement une équation dans l’espace d’état non linéaire. Si leur struc-
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ture est basée sur des réseaux récurrents, on peut noter que les différents travaux utilisent
parfois des variantes comme celles de Zamarreno et Vega (1998) ; Zamarrenoet al. (2000),
de Henriqueset al. (2001) ; Gilet al. (2001, 2006), et de Rivals et Personnaz (1995). La
Figure 3.35 montre une structure très générale composée de MLP, une structure appelée
structure affine qui “découple” le retour des variables d’état, et une structure utilisant des
“connexions” fixes (définies au départ par des connaissancesa priori, en pointillés sur la fi-
gure). Les deux réseaux neuronaux présents dans les deux premières structure peuvent être
concaténés mais en les distinguant, on peut voir que le premier sert à reproduire le compor-
tement du vecteur d’état et que le second représente la relation de sortie. Mathématiquement,
on peut écrire en reprenant les notations de Zamarreno et Vega (1998) :

x̂k+1 = Whf1(W
rx̂k + Wiuk + Bh),

ŷk = W0f2(W
h2x̂k + Bh2).

(3.26)

Dans la représentation d’état (3.26),xk, uk etyk sont respectivement les vecteurs d’état,
des entrées et des sorties à l’instant discretk. f1() etf2() sont les fonctions, généralement non
linéaires, des neurones. Les grandeursWh, Wr, Wi, Wh2 et W0 sont les poids adaptatifs
des neurones, et les termesBh etBh2 sont les biais des neurones.

On voit que la structure neuronale de la Figure 3.35 a) est parfaitement profilée pour
la représentation d’état (3.26). Une autre spécificité de cette structure neuronale provient
du fait quexk et yk dépendent tous les deux du vecteur d’état initialx0. Dans les travaux
de Gilet al. (2004, 2005), les auteurs s’intéressent à la convergence del’apprentissage. Ce
problème n’est pas facile, ils utilisent donc un cas plus simple, celui de la structure affine qui
est plus proche du formalisme de la représentation d’état dela science du contrôle.

Nos propres travaux débutent avec une étude très générale sur les SSNN.
Ils ont commencé en septembre 2007 avec le stage de Magister de Amoura
(en cours, soutenance prévue en 2010). Je co-encadre ce travail à distance puisqu’il se dé-
roule à l’Université Mouloud Mammeri de Tizi-Ouzou en Algérie. Différentes structures
sont évaluées et comparées. Elles sont appliquées à l’identification de systèmes linéaires
tels qu’un moteur à courant continu, ou à des systèmes non linéaires, complexes et multiva-
riables dont le modèle est connu ou pas (systèmes physiques,séries temporelles, etc.). De
par leur contrainte structurelle, les SSNN n’autorisent qu’un nombre réduit de neurones, ce
qui limitent quelque peu leurs performances face à des systèmes fortement non linéaires et
multivariables. Cette identification neuronale permet de créer un observateur neuronal mais
surtout de retrouver les valeurs exactes des paramètres physiques inscrits dans le modèle
d’état et de les utiliser pour la conception de lois de commandes classiques ou neuronales.

Nous envisageons d’autres voies comme le développement d’organisations neuronales
bidirectionnelles qui permettent de reproduire le formalisme de la représentation d’état. Ces
architectures neuronales ont l’avantage par rapport aux SSNN de pouvoir contenir un nombre
de neurones suffisants pour la réalisation des tâches avec laprécision souhaitée. L’appren-
tissage bidirectionnel permettra de “reconstruire” l’espace d’état comme un espace interne
entre deux modules neuronaux en série. Notons que le Echo State Network (ESN) de Jaeger
(2001) possède également une structure qui reflète une formeproche de la représentation
d’état.
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FIG. 3.36 – Régulateur neuronal proportionnel-intégral

3.5.4.3 Régulateur neuronal proportionnel-intégral

Dans le cadre de l’étude sur la compensation des harmoniques, plusieurs lois de com-
mandes neuronale ont été développées. Une partie du travailde Magister deBoudjedaimi
(2009)que je co-encadre, porte sur la mise au point d’un régulateurproportionnel-intégral
basé en partie sur un principe d’apprentissage. Ce type de contrôleur est alors appelé de
manière générale régulateur neuronal proportionnel-intégral.

Si de nombreuses variantes ont déjà été proposée (Vas, 1999), il s’agissait surtout pour
nous d’évaluer les performances d’une telle structure : extrêmement simple, peu coûteuse en
ressources informatiques, capable de s’adapter rapidement...

La structure proposée est illustrée sur la Figure 3.36. Ellerépond aux contraintes fixées
puisque :

– l’apprentissage est effectué par un Adaline pour entrer dans une structure de calculs
homogènes,

– seuls des opérateurs simples accompagnent l’Adaline (uneligne à retard et une com-
paraison),

– la mise à jour des poids est compatible avec l’application temps-réel.
Dans cette architecture, le signal d’erreur utilisé pour mettre à jour les poids constitue

également les éléments du vecteur d’entrée de l’Adaline. Les poids de l’Adaline représentent
les coefficients proportionnel et intégral qui sont donc adaptés en ligne. Ce régulateur neu-
ronal PI a été mis en oeuvre pour le contrôle de l’onduleur dans le schéma du filtrage actif
des harmoniques(Boudjedaimi et al., 2008a,b). Des résultats de simulation montrent que
lorsque l’identification des courants harmoniques est réalisée à l’aide de la méthode des cou-
rants diphasées, le THD est maintenu en dessous de 1.16% contre 2.61% avec un régulateur
à hysteresis avec une charge non linéaire variable .

Dans(Ould Abdeslam et al., 2008), une implémentation sur carte à DSP dSPACE a été
réalisée et des tests expérimentaux effectués sur la plate-forme (Figure 3.4). Les perfor-
mances de différents types de contrôleurs utilisés dans desconditions identiques sont syn-
thétisées dans la Table 3.6 (page 86). Les courants expérimentaux réinjectés dans le réseau
électriques sont représentés sur la Figure 3.37. Les performances du contrôleur neuronal
inverse-direct sont les meilleures (avec 5 neurones dans lacouche cachée de chacun des 2
MLP), mais celles du régulateur neuronal proportionnel-intégral restent acceptables au re-
gard des coûts algorithmiques bien moindres qu’il implique.
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time (s)

FIG. 3.37 – Courants expérimentaux ré-injectés dans le réseau électrique avec un régulateur
neuronal proportionnel-intégral (courbe du haut) et un contrôleur neuronal inverse-direct
(courbe du bas), les courants de référence sont représentésen rouge (en A)

3.5.5 Bilans et perspectives

Associer la théorie de l’apprentissage avec d’autres techniques n’a d’intérêt que s’il est
possible de tirer profit des propriétés avantageuses de chacune. L’objectif majeur visé est de
combiner une ou plusieurs formes de connaissances aux capacités d’apprentissage et d’adap-
tation des réseaux de neurones artificiels. En fonction du type de connaissances disponibles,
on peut privilégier des inférences paramétriques, non paramétriques ou floues.

Les modèles probabilistes présentent des aspects naturellement explicatifs et prédictifs.
La logique floue permet d’exprimer les connaissances avec des règles approximatives et
simples (“si... alors...”). Elle présente aussi l’intérêtd’être plus facile à implémenter qu’une
logique probabiliste. L’utilisation d’un modèle paramétrique réduit l’autonomie de la loi de
commande. Les représentations internes qui se créent par apprentissage sont souvent diffi-
ciles à interpréter. Ce facteur est parfois présenté comme une faiblesse des modèles connexio-
nistes, mais c’est également ces connaissances non “formalisables” qui représentent l’une de
leur principales forces.

Nous allons poursuivre nos investigations dans ces voies avec des schémas de commande
neuro-floues, avec les SSNN en privilégiant un rapprochement entre réseaux de neurones
et espace d’état. Des apprentissages utilisant des neurones plus complexes ou travaillant
directement dans des espaces flous, statistiques, temporels, fréquentiels (Zuo et Cai, 2008 ;
Zuoet al., 2009), ou à valeurs complexes (Nitta, 2000) sont envisagés. Enfin, nous comptons
également nous inspirer des récentes avancées dans la modélisation des neurones réels dans
le monde de la biologie.

Le neurone biologique est bien sûr à l’origine du développement du neurone artificiel.
Aujourd’hui encore, les liens entre les deux sont forts. Lesneurones biologiques (au pluriel
puisqu’il en existe de plusieurs types, tels que des neurones récepteurs, des neurones moteur
ou motoneurones) ou l’organisation des neurones peuvent insuffler de nouveaux concepts qui
peuvent être bénéfiques pour le traitement du signal. Les neurones organisés au service d’une
tâche bien spécifique sont particulièrement intéressants puisque l’on connait leur objectif : le
cortex, le cortex visuel primaire plus spécifiquement, le système olfactif, etc.

Comprendre et modéliser le plus fidèlement possible les processus électriques, biolo-

96



3.6 Conclusions

giques, ou encore chimiques des neurones peut suggérer de nouveaux modèles de neurones
formels. On sait aujourd’hui que le signal, support de l’information au sein même du neu-
rone, est de nature électrique. En effet, l’influx nerveux est une impulsion électrique, les
signaux dans les dendrites et les axones sont des différences de potentiels qu’il est possible
de mesurer. On sait également qu’entre deux cellules, au niveau d’une synapse donc, que
la transmission est réalisée soit par un médiateur chimique, soit électrique, soit mixte. La
compréhension et la modélisation de ces phénomènes, tout comme ceux de la plasticité sy-
naptique (Hérault et Jutten, 1994), de l’anatomie moléculaire, de la structure ou du type de
la membrane nerveuse (Steward, 1989) peuvent également inspirer des concepts d’appren-
tissage innovant dans le contexte général du traitement du signal et du contrôle.

3.6 Conclusions

Les travaux de recherche présentés jusque là visent à développer les modèles connexio-
nistes pour favoriser leur intégration dans des stratégiesd’identification et de commande.
L’objectif est de prolonger les techniques classiques de l’automatique non linéaire et du trai-
tement du signal pour aboutir à des solutions efficaces, robustes, autonomes, et en quelques
sortes intelligentes...

3.6.1 Contributions pour améliorer les approches neuromimétiques

Les pistes à explorer pour améliorer les approches neuromimétiques pour des tâches
d’identification et de commande peuvent être multiples puisqu’elles se situent à l’interface de
plusieurs domaines à la fois théoriques et applicatifs. Nous avons vu dans les développements
précédents, différentes techniques donnant lieu à des améliorations des stratégies neuronales
d’identification et de commande.

Nos contributions commencent par l’optimisation d’un neurone formel. Le principe du
neurone a été assimilé à une TLF. La théorie des fonctions logiques a ainsi pu être utilisée
pour proposer un formalisme appelé famille génératrice quipermet d’optimiser l’opération
réalisée par un neurone vis à vis de la quantification de l’information. L’optimisation aboutit
à un comportement plus robuste et plus fiable du neurone pour la même opération. Ce travail
a permis d’envisager des réseaux de neurones plus proches d’une implémentation matérielle.
En effet, il est alors possible de rendre le caractère parallèle inhérent aux réseaux de neurones
plus efficace pour une implémentation sur une structure de calcul matérielle.

Nous nous sommes intéressé à l’organisation des neurones endéveloppant des archi-
tectures neuronales modulaires. Comme les réseaux ont été conçu pour fonctionner dans
leur intégralité, leurs performances sont souvent réduites, certaines de leur propriétés voire
même perdues lorsqu’ils sont modifiés. Nous avons utilisé plusieurs réseaux de neurones au
sein d’un ensemble organisé. La structure globale réalise une tâche (d’identification ou de
commande) en la décomposant en sous-tâches réalisées par les réseaux de neurones. Des
connaissances sur la tâche permettent de mettre en oeuvre des architectures basées sur une
décomposition adéquate.

Nous avons cherché à introduire des connaissances a priori sur le processus de manière
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explicite. La tâche est exprimée de manière théorique sous la forme d’une relation linéaire.
Si une partie de cette relation est synthétisée par des signaux déterministes (loi d’évolution
temporelle, signaux périodiques, etc.), l’autre partie est apprise par un ou plusieurs réseaux
Adaline. Cette approche permet de concevoir des contrôleursneuronaux plus aptes à tenir
compte des spécificités d’un processus et de son environnement.

Enfin, plusieurs solutions ont été proposées pour associer les modèles connexionistes
avec des techniques non neuronales. Encore une fois, l’idéeest d’intégrer le plus possible
des connaissances a priori sur le processus. Ces connaissances peuvent alors s’exprimer sous
la forme d’un modèle. Nos investigations ont portées sur l’association des réseaux neuro-
mimétiques avec des modèles paramétriques, non paramétriques et floues en fonction du
type de connaissances disponibles. Selon l’expression querevêtent ces connaissances, une
logique adaptée peut leur donner tout leur sens et tout leur intérêt. Si le processus peut se
modéliser sans contraintes, la loi de contrôle pourra être bâtie de préférence sur un modèle
paramétrique, et dans ce cas le réseau de neurones estime un ou plusieurs paramètres. Si
les connaissances sont approximatives, peu nombreuses ou encore intuitives, alors la loi de
contrôle utilisera de manière judicieuse des inférences linguistiques ou floues, et le réseau
de neurones ajuste des paramètres des ensembles flous. Si aucun modèle ne convient, ou s’il
n’existe aucune connaissance, il est toujours possible à partir d’observations d’établir des
règles probabilistes pour les associer efficacement avec une technique neuromimétique.

3.6.2 Applications à des cas précis et pratiques

Les développements théoriques proposés ont été confrontésau monde réel. Ces travaux
s’inscrivent dans deux projets qui ont permis d’appliquer ces nouvelles approches neuronales
à des cas concrets. Ainsi, toutes les approches proposées ont dès lors pu être évaluées à l’aide
de deux plates-formes expérimentales.

Je me suis investi dans deux projets importants portés par notre équipe. Ces projets sont :
– l’asservissement visuel de robots manipulateurs,
– l’identification et la compensation de distorsions harmoniques à partir d’un schéma de

filtrage actif parallèle.
Dans le cadre du premier projet, qui cherche à développer desasservissements neuro-

mimétiques de robots manipulateurs à l’aide de capteur de vision, nos contributions concer-
naient plusieurs aspects d’un contrôle de haut niveau. En effet, la loi de contrôle de l’asservis-
sement visuel a été considéré comme un contrôle de haut niveau, le contrôle du niveau plus
bas étant la régulation des moteurs électriques à l’aide de boucles de régulation autonomes.

Nous avons proposé plusieurs schémas de vision active baséssur des contrôleurs neuro-
naux. L’objectif étant de centrer une cible ou l’effecteur du robot manipulateur dans les deux
images des caméras montées sur une tête 4 DOF. Les stratégiesmises en oeuvre consistaient
soit à corriger en permanence l’erreur de positionnement des caméras, soit à appliquer des
saccades oculaires. Plusieurs contrôleurs neuromimétiques ont été évalués. Ils étaient basés
soit sur une approche neuronale modulaire du type SOM-LLM, soit sur une approche basée
sur le principe des Mélanges d’Experts, soit sur une approche neuronale hiérarchique avec
des réseaux CMAC. Ils ont été comparés à des contrôleurs plus simples tels que Adaline, ré-
gulateurs proportionnels, ou PID. L’approche des Mélangesd’Experts montre les meilleures
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performances.
Nous avons proposé plusieurs commandes neuronales dédiéesà l’asservissement visuel

de bras manipulateurs, 3, 4 ou 5 DOF non coplanaires. Ces commandes étaient basées sur
des approches neuronales modulaires. Pour chaque approche, la tâche est décomposée en
plusieurs sous-tâches plus simples et apprises par un réseau de neurones. Les tâches sont
indépendantes les unes des autres mais échangent et partagent des informations à travers des
flux d’entrées/sorties. Un apprentissage bidirectionnel est nécessaire pour réaliser l’appren-
tissage de tous les blocs neuronaux. Plusieurs décompositions ont été proposées pour une
même tâche. Les décompositions naturelles sont celles qui sont le plus proches de la tâches
à réaliser. Elles permettent en quelques sortes de traduiredes connaissances a priori en une
organisation fonctionnelle. Ce type d’organisation neuronale permet également d’intégrer
des connaissances très explicites sous forme de modèle paramétrique. A titre d’exemple, le
contrôle neuronal d’un robot 5 axes, sur la base d’une approche modulaire, utilise un bloc
constitué du modèle direct du robot (pour les 3 premiers axes). Les approches neuronales
modulaires sont efficaces et permettent, dans le cadre de tâches complexes et fortement non
linéaires, de remplacer un réseau de neurones unique dont laconvergence et les coûts algo-
rithmiques ne seraient en rien garantis.

Nous avons également proposé une commande prédictive pour l’asservissement visuel
de bras manipulateurs. Cette approche neuronale reprend le principe des Mélanges d’Ex-
perts avec plusieurs filtres de Kalman adaptatifs. Appelés SMAK, ces filtres utilisent une
représentation d’état mise à jour en permanence : à chaque itération la matrice d’état est
ajustée. Ils sont chacun dotés de modèles statistiques de bruits différents afin de prendre en
compte le caractère inconnu des comportements à modéliser.Un réseau MLP, ou des algo-
rithmes d’estimation statistiques servent alors à sélectionner le filtre qui délivre la prédiction
la plus probable. Les informations prédites sont les mesures effectuées sur le système, en
l’occurrence les informations visuelles (les positions dans les images de la cible et de l’ef-
fecteur du robot) et le contrôle neuronal prédictif a permisd’améliorer les performances lors
du suivi d’une cible mobile.

L’autre projet, destiné à l’identification et la compensation de distorsions harmoniques à
partir d’un schéma de filtrage actif parallèle, a permis de valider des approches neuronales
différentes.

De nombreuses décompositions théoriques des signaux (dansdes espaces de courants
ou de puissances) ont été développées. Les expressions linéaires ou linéarisées résultantes
ont été apprises par des réseaux de neurones du type Adaline avec des signaux d’entrées
synthétisés. Les poids neuronaux sont adaptés en ligne et représentent alors des informations
pertinentes d’où peuvent être extraites les valeurs des paramètres physiques du processus.

Les décompositions proposées ont permis notamment de mettre au point :
– plusieurs méthodes d’identification des composantes harmoniques d’un signal,
– plusieurs méthodes d’extraction des composantes de la tension,
– plusieurs méthodes d’estimation de la fréquence réelle dela composante fondamentale

d’un signal,
– une méthode neuronale d’extraction synchronisée des composantes en tension et en

courant dont la conception a permis d’intégrer toutes ces trois fonctionnalités de ma-
nière inhérente.
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La mise en oeuvre de fonctionnalité au sein d’un schéma complet à permis de concevoir
un filtre actif parallèle dont le schéma de contrôle est entièrement basé sur des approches
neuronales. L’avantage majeur de ce filtre actif neuronal est sa capacité à appréhender les
changements, notamment les variations du contenu harmonique lorsque la charge non li-
naire change, les variations de puissance, de déséquilibre, ou encore les fluctuations de la
fréquence fondamentale. Le schéma neuronal rend le filtre actif nettement plus robuste par
rapport à un schéma de commande classique.

Nous avons proposé plusieurs commandes neuronales basées sur une association avec
d’autres approches. Ainsi, des contrôleurs flous et neuro-flous ont été développés pour dif-
férentes stratégies de commande et pour plusieurs types de moteurs : machine à induction et
PMSM.

Nous avons proposé plusieurs schémas neuronaux d’identification et de commande d’on-
duleur (à un ou plusieurs niveaux). Nous avons cherché à obtenir les meilleurs courants pos-
sibles. Les courants “de puissance” sont donnés en sortie del’onduleur par rapport à des
courants de référence, ils sont injectés dans le réseau électrique pour compenser les harmo-
niques identifiées. En disposant d’un onduleur de niveau élevé, le bruit ou les harmoniques
résiduelles sur les courants de sortie sont réduits mais, encontre-partie, le contrôle est plus
complexe. Dans cette application, les approches neuronales sont des solutions qui ont dé-
montré leurs supériorités par rapport à d’autres techniques de commande.

Nous avons proposé d’autres schémas neuronaux, dont un régulateur neuronal
proportionnel-intégral basé sur un réseau Adaline. Il est extrêmement simple à mettre en
oeuvre, et nécessite peu de ressources algorithmiques. Mêmes si dans certains cas, ses per-
formances sont convenables, des contrôles neuronaux direct, inverse, ou inverse-direct af-
fichent des performances bien supérieures. C’est également le cas pour les ressources et les
coûts algorithmiques.

Des investigations ont été entamées sans qu’elles soient encore arrivées à un terme, il
s’agit :

– de l’étude des réseaux de neurones et espace d’état, en particulier les SSNN,
– de l’identification et de l’estimation sans capteur destinée à une commande neuronale

de moteurs,
– d’aller vers une intégration matérielle de la commande neuronale du APF, sur la base

du travail théorique sur l’optimisation d’un neurone, ce travail sera étendu à un réseau
de neurones, puis permettra une optimisation pour une implémentation matérielle de
calcul homogène.

Il est cependant important de noter que ces travaux peuvent intéresser d’autres domaines
d’application voire même d’autres communautés scientifiques, au delà des spécialistes de
l’automatique et du traitement du signal. Les approches neuronales modulaires peuvent s’ap-
pliquer à la commande d’autres systèmes non linéaires. L’analyse fréquentielle sur la base
de réseau Adaline peut s’appliquer à d’autres signaux. L’application la plus directe concerne
les signaux sonores et ouvrent des perspectives dans l’analyse des sons, dans l’identification
de la voix des personnes ou des cris des animaux, dans l’authentification des personnes, etc.
Les décompositions basées sur un apprentissage bidirectionnel ou sur l’injection de signaux
synthétisés peuvent intéresser les neurobiologistes et les neurothéoriciens, soit pour aider à
comprendre le raisonnement, la capacité de mémorisation, soit pour améliorer des modèles
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3.6 Conclusions

neuronaux reproduisant de manière précises des comportements de certaines parties du cer-
veau, soit pour proposer de nouveaux modèles cognitifs.

L’expérience de ces travaux suggèrent des idées nouvelles,des pistes à explorer ou à
éviter, des améliorations, des perspectives, des projets,qui sont exposés dans le chapitre
suivant.
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La pensée a des ailes. Nul ne peut arrêter son envol.

Youssef Gabriel Chahine, Le Destin, 1997

4
Projets de recherche

L ES PROJETSscientifiques de recherche que je souhaite développer s’inscrivent dans la
continuité des travaux actuels entrepris pour l’identification de systèmes dynamiques

complexes (essentiellement non linéaires, non stationnaires, à paramètres multiples) à l’aide
de techniques dites intelligentes et des modèles connexionistes plus spécifiquement. Pour
une grande part, ce choix est motivé par les nouveaux défis quise posent aux sciences du
contrôle et du traitement du signal.

Pour de multiples raisons, l’homme se dote d’outils de plus en plus sophistiqués, ca-
pables de réaliser des tâches à la complexité galopante, capables d’intégrer un nombre de pa-
ramètres grandissant, et sur la base d’une quantité d’information démultipliée ces dernières
années grâce aux systèmes d’informations et aux divers formats numériques. Les systèmes à
contrôler sont de ce fait de plus en plus complexes. De plus, des lois de commande adaptées
imposent de tenir compte du système et de son environnement.Le cas de la robotique est
un exemple typique. Pendant des années, on considérait uniquement le robot pour réaliser sa
commande. Récemment, l’intégration des capteurs de vision apermis une forme de mesure
à distance du robot et de la scène. La commande peut alors prendre en compte, et le robot,
et son environnement, permettant ainsi d’étendre considérablement le champ applicatif de la
robotique. D’aveugles, les robots ont “acquis” la vue et gagné en autonomie. En contrepar-
tie, les commandes héritent de cette nouvelle complexité etdoivent l’intégrer efficacement.
C’est ce qu’a permis la commande référencée vision de Chaumette (1990) et la commande
référencée capteur de manière plus générale (Espiau, 1982). Face à cette complexité, l’auto-
matique moderne ne peut pas se contenter de proposer une loi de commande générique pour
contrôler l’évolution d’un système. Sa validité doit être remise en question, les commandes
doivent être soit adaptatives, soit multi-comportementales, soit... Les contrôleurs neuronaux
constituent aujourd’hui des solutions reconnues pour leurefficacité et leurs performances
pour appréhender ces systèmes.

Des progrès restent à accomplir dans le développent des modèles connexionistes, qu’ils
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soient destinés au traitement du signal ou à d’autres disciplines (neurosciences, intelligence
artificielle, etc.). En ce qui nous concerne, plusieurs aspects peuvent être envisagés. Ils sont
organisés en trois grands axes.

4.1 Inspirations des neurosciences

Les études, les observations et les expériences dans de nombreux domaines de la bio-
logie suggèrent des modèles souvent très pertinents. Les systèmes perceptifs sont, avec les
systèmes moteurs, les processus de mémorisation, de raisonnement et de décision, une com-
posante importante des systèmes qui sous-tendent les phénomènes cognitifs. L’étude de la
perception occupe une position privilégiée dans les sciences cognitives à cause de l’acces-
sibilité des représentations. Il sera intéressant et judicieux d’utiliser les avancées dans ce
domaine pour les transposer au domaine du traitement du signal. L’élaboration de nouveaux
réseaux de neurones artificiels, des modèles connexionistes pour les sciences de l’ingénieur,
gagnerait à travailler avec la modélisation biologique. L’identification de modèles et de lois
dépend, comme ailleurs en science, d’une recherche de paradigmes privilégiés et de situa-
tions particulières et révélatrices qui peuvent aboutir à des généralisations.

4.1.1 Intégration des connaissances a priori et immédiates

Le processus de perception nécessite plusieurs étapes avant d’acquérir une certaine auto-
nomie. Si les niveaux périphériques représentent les signaux physiques ou chimiques après
transduction, les étapes centrales manipulent des signauxcondensés, plongés dans des es-
paces de représentation adéquats, qui permettent l’émergence de symboles et l’application
d’opérateurs logiques et syntaxiques. La traduction des signaux physico-chimiques en sym-
boles est une étape essentielle encore mal connue. Les avancées dans ce domaine peuvent
permettre de développer ou de valider une méthodologie pourintroduire des connaissances
a priori sous la forme de grandeurs physiques en signaux ou paramètres neuronaux afin
d’aboutir à des modèles connexionistes plus riches, voire plus efficaces. Nous souhaitons
tendre vers une approche structuraliste. En effet, nous pensons que la structure d’un système
est relevante par rapport à la structure des signaux, surtout en bas niveaux. A la lumière des
résultats en neurosciences, on peut constater que dans les systèmes sensoriels, les caractéris-
tiques des signaux sont d’abord renforcées, puis regroupées selon des règles, en suivant une
organisation précise, modulaire et parallèle.

Ce principe, qui permet d’améliorer les performances d’un apprentissage, est aujourd’hui
quelque peu occulté par certaines architectures neuronales, les approches auto-organisatrices
en particulier. Ces dernières se basent sur une statistique àcourt terme sur les signaux, sans
faire appel à des règles fortes et impératives (basées sur des connaissances), en espérant
évoluer spontanément vers une complexité adéquate.

Toute la subtilité de l’évolution des systèmes biologiquesprovient de leur adaptabilité,
mais également de la stabilité de leurs formes optimales. Ceci est dû à la prise en compte
de deux types d’information, environnementale et génétique. Les modèles connexionistes
destinés aux sciences de l’ingénieur gagneraient à considérer ces deux types d’information
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pour être plus performants :

– les mesures issues de l’environnement et du système permettent d’élaborer un appren-
tissage et des capacités adaptatives,

– les connaissances a priori permettent de constituer une structure optimale et des mo-
dules dotés de capacités fonctionnelles avancées.

Les modèles connexionistes doivent rendre compte des capacités fonctionnelles et adap-
tatives avec la contrainte des connaissances a priori et avec la contrainte de connaissances
immédiates mesurées. Les connaissances a priori représentent des invariants, les connais-
sances immédiates sont des mesures et des données spontanées qui témoignent de l’évolution
du processus. Si les seconds développent les capacités adaptatives, les premiers imposent les
capacité fonctionnelles des modèles connexionistes, c’est à dire les blocs neuronaux, leur
organisation, leur spécialisation fonctionnelle, etc.

L’approche des “functional neural networks” proposée par Castillo et al. (1999) est in-
téressante et répond aux contraintes des connaissances énoncées ci-dessus. Leurs auteurs
considèrent leur approche comme une généralisation des modèles connexionistes à travers
l’association de connaissances et de données mesurées d’unsystème. Les connaissances dé-
terminent la structure neuronale à travers une expression ou une décomposition du processus
en fonctions neuronales, et les données mesurées estiment ces fonctions par apprentissage.

4.1.2 Intégration matérielle et aspect temporel

Les neurones biologiques ne codent pas, et ne reçoivent pas toujours des informations
continues dans le temps. Le code nerveux peut être constituéd’impulsions qui se déplacent
à grande vitesse le long des axones. Ce principe simple est adéquat en traitement du signal
pour construire des représentations logiques (présence ouabsence d’un trait caractéristiques,
etc.), pour caractériser des moments, des délais avec ou sans périodicité. L’aboutissement se-
rait alors des neurones formels ayant une réponse oscillante amortie à l’établissement d’une
stimulation. Les réseaux basés sur ce type de neurones peuvent se substituer aux réseaux
formels plus conventionnels en développant leurs capacités à regrouper des composantes du
signal en fonction de leur cohérence interne dans une représentation modulaire (selon des
critères de synchronisation et de ressemblance), et non passeulement à partir d’un appren-
tissage statistique sur le signal.

L’utilisation de cet aspect temporel peut également représenter une étape supplémentaire
vers une intégration matérielle des architectures neuronales. Le fonctionnement interne d’un
tel neurone s’approche de celui d’un oscillateur. Les travaux initiés avecBénédic (2007)
nous incitent à poursuivre l’optimisation du neurone en tant qu’unité de traitement de l’in-
formation. Les cibles matérielles de calculs semblent avoir atteint la maturité nécessaire, en
particulier avec des technologies accessibles du type FPGA(Monmasson et Cirstea, 2007).
Aller vers une structure matérielle de calculs parallèles qui reprend l’architecture ou l’organi-
sation modulaire permet encore une fois d’optimiser l’utilisation d’un modèle connexioniste.
Il sera alors possible de traiter les signaux en parallèle eten temps-réel avec des délais de
réponse courts, généralement inférieurs à la dizaine de millisecondes.

105



4 Projets de recherche

4.2 Des modèles connexionistes vers des espaces d’état

4.2.1 Réseaux à espace d’état

Inséré dans une loi de commande, un modèle connexioniste ne peut pas être une alter-
native intégrale à une modélisation d’un système dynamique. Un modèle dynamique décrit
de façon efficace l’évolution au cours du temps d’un système.Ce système est défini par le
concepteur (de la loi de commande). De manière classique, définir un modèle dynamique
revient à formaliser deux descriptions :

– unereprésentation d’état(ou un espace d’état). Cette représentation décrit tout ce qui
relève du domaine spatial. Il s’agit d’une liste de variables, que l’on appelle vecteur
d’état, permettant de décrire à tout instant le système. Le nombre de ces variables
dépend de la complexité du système et correspond au degré de liberté.

– unefonction de transition(c’est-à-dire une évolution temporelle). Cette fonction décrit
tout ce qui relève du domaine temporel. En décrivant les forces, contraintes, collisions,
échangent d’énergie... elle définit l’évolution du vecteurd’état entre deux instants.

Les approches classiques de la science du contrôle, et la représentation d’état en particu-
lier, permettent de sélectionner une structure pertinentevis-à-vis de l’information disponible
et du comportement escompté du système. Il s’agit d’une étape fondamentale dans l’élabo-
ration d’une loi de commande. Les modèles connexionistes ont tout à gagner en s’associant
à cette démarche plutôt qu’à chercher à la remplacer.

C’est dans ce sens que les premiers travaux ont été effectués avec les SSNN(Amoura,
en cours, soutenance prévue en 2010). Les objectifs de nos travaux futurs vont plus loin.
Cette approche mérite d’être généralisée à l’aide d’autres architectures neuronales et avec
différents modèles connexionistes. De manière générale, les organisations modulaires bi-
directionnelles permettent de créer une représentation interne(Hermann, 2004). Cette ap-
proche peut parfaitement être utilisée pour estimer, à travers sa représentation interne, l’es-
pace d’état d’un système. D’un autre côté, il serait intéressant de voir si l’approche neuronale
permet de trouver, et dans quelles conditions, une représentation d’état plus pertinente qu’une
autre, sachant que l’automatique classique n’apporte pas de réponse définitive.

Notons que dans cette approche, les modèles connexionistesconstituent une alternative
solide à l’estimation des paramètres physiques d’un système. Cette étude serait particulière-
ment intéressante dans la mesure où l’approche neuronale peut être directement comparée à
une technique d’estimation classique basée sur une représentation identique (un estimateur
d’état). Or, les problèmes liés à l’estimation des paramètres physiques mettent en exergue
les difficultés à déterminer une solution unique dans un monde jamais parfaitement décrit et
bruité dans les mesures.

4.2.2 Neurones à valeur complexe

Les outils théoriques des sciences de l’ingénieur prolongent leurs représentations de l’in-
formation dans des espaces à valeurs complexes. Des travauxrécents ont cherché à étendre le
formalisme des neurones à des valeurs complexes (Nitta, 2000). Ces neurones visent à aug-
menter leurs capacités d’apprentissage en utilisant des valeurs complexes au lieu de prendre
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des valeurs des poids, des entrées ou des sorties dans l’espace des binaires ou des nombres
réels. Avec des grandeurs composées d’une partie réelle et d’une partie imaginaire, la fonc-
tion d’activation d’un neurone prend une nouvelle dimension (Duch et Jankowski, 2001), pas
encore totalement maîtrisée d’ailleurs. Des travaux dans ce sens n’en seraient pas moins in-
téressants. Ils permettraient de développer une représentation commune (et complexe) entre
modèles connexionistes et modèles paramétriques de l’automatique. Il pourrait en découler
une étude sur le sens des parties réelle et imaginaire à introduire dans les neurones vis-à-
vis des applications et des systèmes. Des modèles connexionistes avec des neurones tra-
vaillant dans un espace fréquentiel, et appelés au passage “adaptive Fourier neural network”
(Zuo et Cai, 2008 ; Zuoet al., 2009), trouvent toute leur place dans ce sens.

4.3 Vers une commande neuronale généralisée des sys-
tèmes électriques

4.3.1 Commande neuronale

De manière naturelle, les modèles connexionistes reposentsur une représentation sym-
bolique de l’information. Plus abstraite, cette représentation est également plus générique.
Elle peut alors servir à la conception d’une loi de commande adaptative générique destinée
à la fois aux onduleurs et aux machines tournantes. Ces deux types de systèmes peuvent être
associés dans cette démarche dans la mesure où plusieurs points communs les réunissent.

Cette commande sera basée de préférence sur une commande par harmoniques comme
celle suggérée dans(Flieller et al., 2008). Ceci permet notamment de reprendre les aspects et
les développements proposés dans(Ould Abdeslam, 2005)pour l’analyse des harmoniques.
Un grand nombre de commandes proposées dans(Massoum, 2007)pilotent d’ailleurs une
machine tournante (du type machine synchrone à aimants permanents) à travers un onduleur.
Les études en cours dans les thèses deNguyen (en cours, sout. prévue en 2010)et deTaleb
(en cours, sout. prévue en 2010)sont des contributions qui s’inscrivent complètement dans
cette direction.

Nous cherchons à utiliser des onduleurs multiniveaux (de niveau supérieur à trois) dans le
schéma d’un filtre actif afin de limiter au maximum les contre-bruits produits par l’onduleur
dans les courants à injecter. Nous avons cherché à estimer lemodèle inverse ainsi que le
Jacobien d’onduleurs multiniveaux afin de les utiliser dansdes commandes neuronales. Nous
pensons également utiliser un réseau neuromimétique en tant qu’élément prédictif pour la
commande du filtre actif (pour réaliser un Neural Model Predictive Controller, NMPC). Ceci
peut compenser le temps de réaction de la boucle de commande.

4.3.2 Problématique moderne

La problématique des harmoniques trouve pleinement sa place parmi les enjeux et les dé-
fis que se sont récemment fixés les sociétés modernes. L’énergie, sa production et son trans-
port sous la forme électrique en particulier, ouvre de nouvelles perspectives et de nouvelles
applications. Dans les prochaines années, le schéma d’un réseau de distribution électrique
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unique va être profondément bouleversé (Crappe, 2003). Des réseaux électriques de taille
modeste, constitués de sources multiples, se superposeront. Il est à noter que cette confi-
guration a été occultée de nombreuses années au profit d’un réseau unique, de très grande
taille, constitué de peu de sources et de très nombreuses charges. En effet, le système pensé
et développé depuis presque un siècle est un système centralisé de production et de distribu-
tion de l’électricité. Ce dernier est complètement remis en cause dans la gestion de l’énergie
électrique tenant compte des aspects “écologiques”. Le principe opposé aujourd’hui est sou-
haitable, avec un système de production locale et un systèmede distribution locale tout en
étant connecté dans son ensemble. Ces réseaux locaux autorisent l’exploitation des énergies
renouvelables, tout en minimisant de manière naturelle lespertes (liées au transport surtout).
Dans ces réseaux, la qualité des courants vise le même impératif, l’identification et la com-
pensation des harmoniques en sera un rouage essentiel.

Les réseaux de distribution électrique possèdent toutes les caractéristiques d’un système
complexe, c’est-à-dire non linéaire, non stationnaire, distribué, multivariable, influencé par
de nombreux facteurs, aux mesures bruitées, etc. Aujourd’hui, les techniques dites intelli-
gentes et les modèles connexionnistes permettent incontestablement de proposer des solu-
tions avancées et efficaces à travers une démarche réfléchie.
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Annexe : liste des acronymes

Acronyme Signification
ANFIS Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
ANN Artificial Neural Network
APF Active Power Filter
ARMA Auto-Regressive Moving Average
ART Adaptive Resonance Theory
BSS Blind Source Separation
CCD Charge-Coupled Device
CMAC Cerebellar Model Articulation Controller
CNN Cellular Neural Network
DFT Discrete Fourier Transform
DOF Degree of Freedom
DSP Digital Signal Processor
EKF Extended Kalman Filter
EM Expectation-Maximization
FACTS Flexible Alternating Current Transmission System
FFT Fast Fourier Transform
FPGA Field-Programmable Gate Array
FSMC Fuzzy Sliding Mode Controller
ICA Independent Component Analysis
IPT Instantaneous Power Theory
LLM Local Linear Map
LMS Least Mean Squares
LQG Linear Quadratic Gaussian
LVQ Learning Vector Quantization
MIMO Multiple Input Multiple Output
MLP Multilayer Perceptron
MRAC Model Referencing Adaptive Control
MSE Mean Square Error
NMPC Neural Model Predictive Controller
PLL Phase Locked Loop
PMSM Permanent Magnet Synchronous Machine
PNN Probabilistic Neural Networks
PWM Pulse-Width Modulation
RBF Radial Basis Function
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Annexe : liste des acronymes

Acronyme Signification
ROI Region Of Interest
SMAKF State Model Adaptive Kalman Filter
SOM Self-Organizing Map
SSNN State-Space Neural Network
SVC Static Var Compensator
THD Total Harmonics Distortion
TLF Threshold Logic Function
UPQC Unified Power Quality Conditioner
VLSI Very-Large-Scale Integration
WNN Wavelet Neural Networks
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