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INTRODUCTION GENERALE




INTRODUCTION GENERALE

L’'un des défis de 'homme aujourd’hui est de cog@&rnature et de
reproduire des modes de raisonnement et de compamtequi lui sont propre.
Cette envie a fait naitre le concepnt#lligence artificielle Celui-ci se traduit
par I'émergence des techniques avanceées telledequeeseaux de neurones
artificiels. Ces approches dites "intelligentes"” ssmt déja imposées dans un
grand nombre de domaines tels que la reconnaissknfiame, le traitement du

signal, la gestion financiere, la robotique, letcdle des processus, etc.

Depuis 1970 le monde scientifique et industrieftgpades efforts sans
cesse croissants sur I'étude et la réalisationgiFsnmobiles. Ces derniers sont
capables d’effectuer des déplacements sans au@isen! mécanique avec un
point fixe de I'espace dans lequel ils évoluengudle nom deaobots mobiles
Aujourd'hui, I'industrie mondiale subit une véritabmutation qui se modifie
profondément les données. La robotisation constitue nouvelle avancée de
'automatisation grace aux progres de la micra-@hique permettant la
mémorisation des informations de réglage et derglenpour un colt abordable
et un volume réduit. Dans ce contexte, nous pouwamsidérer que le robot
mobile est synonyme de véhicule puisque ce deastcomposé de la structure

matérielle et mécanique qui permet au robeffdctuer un déplacement

D'un autre co6té, les techniques basées sur l'eéngas réseaux de
neurones artificiels suscitent au aujourd’hui un intérét croissant dhess

domaines de la commande et de la robotique. Laditapde traitement, les



capacités d'apprentissage et d'adaptation, maisi dasrobustesse de ces
approches motivent en grande partie de nombrewauradans ce domaine -

commande des robots mobiles.

Le travail présent a pour but d’étudier les pdbgis d'utilisation de
réseaux des neurones artificiels dans le cadra derhmande des robots mobiles
a roues. C’est une étude qui permettra a ces dgrniglisant des contréleurs
neuronaux artificiels, de suivre une trajectoire dérence préalablement

définie.

Le mémoire s’articulera autour de quatre chapitres

= Dans le premier chapitre nous exposerons les paites architectures de
commande pour les robots mobiles, celles-ci ses@parées en trois
grandes familles: I'approche délibérative, l'apgre réactive et
I'approche hybride. Nous présenterons a la fin ltapdre la modélisation

de la cinématique de quelques robots mobiles a&sroue

= Le deuxieme chapitre abordera les réseaux de nesi@nificiels. Apres
une présentation de certains modeles, nous rappadldes principales
caracteéristiques et propriétés des réseaux de mesiartificiels ainsi que

leur principe de fonctionnement.

= Le troisieme chapitre exposera le probleme du sdiune trajectoire
désirée. Nous présenterons une classification desipales méthodes de
commande neuronales. Dans ce travail nous nougérgEgserons
uniquement aux trois approches a savoir : reprasiua'un contrdleur
existant, approche modele inverse et commande anewmntrdleur PD

neuronal.



Les différents résultats de simulation seront pri&seau dernier chapitre,
suivi d'une conclusion générale ainsi que quelquerspectives

envisagées pour la poursuite de ce travail.



Chapitre 1
LA ROBOTIQUE MOBILE




LA ROBOTIQUE MOBILE

La robotique mobile est un domaine hautement msdtigiinaire qui fait
I'objet de beaucoup de recherches dans des diseplires diversifiées. Pour
cette raison, dans ce présent chapitre, nous feadrstraction de capacités des
robots mobiles car il doit posséder de nombreusgscités, il doit étre capable
de percevoir son environnement et de se localiaes aelui-ci et capable de se
déplacer. Ensuite les principales architectures a@®mmande pour robots
mobiles rencontrées dans la littérature, mais ipossible d’établir une liste
exhaustive de ces travaux, c’est pourquoi ellest ggméralement séparées
historiguement en trois groupes, ainsi que l'olbjecte ce chapitre est de
présenter les grandes classes de robots mobilesiet modeles.

1.1. Qu’est ce qu’un robot mobile

La robotique est la branche de lintelligence avidle concernée par
'étude de systémes automatiques capables d’ueeattion directe avec son

environnement.

On distingue deux types de robots, les robots figas sont utilisés
généralement dans l'industrie pour réaliser lebd&adangereuses et les robots
mobiles qui sont utilisés par exemple pour trangpodes charges. La tache

essentielle des robots mobiles est le déplacenaarst gn environnement.



1.2. Composantes d’un robot mobile

A la base, un robot mobile est constitué de compes matérielles et

logicielles

1.2.1. Composantes matérielles

Parmi les composantes matérielles on retrouve latefprme mobile a
laquelle sont rattachées toutes les autres comissaomme les capteurs, les

actionneurs et une source d’énergie.

Les capteurs ont pour fonction d’acquérir des demnprovenant de
'environnement. Ces capteurs peuvent étre de Bgmars a ultrasons, des
capteurs laser de proximité, des encodeurs de,rdeescameéras optiques et des

microphones

Un robot mobile est équipé d’actionneurs afin lqpuisse bouger a
I'intérieur de son environnement et interagir agetui-ci. Par exemple un robot
mobile est muni d’'un ou plusieurs moteurs pouvaireftourner ses roues afin

d’effectuer des déplacements.

1.2.2. Modules logiciels

hY

Plusieurs modules logiciels sont mis a contributi@iin de faire
fonctionner un robot mobile. Ces modules peuvenmvise interpréter les
données percues par les capteurs afin d'en extdese informations. Les
modules les plus fréquemment utilisés sont les mesdde localisation, de

navigation, de vision.



a. Localisation

L'une des fonctions les plus importantes pour ubotcest celle d’étre
capable de se localiser dans son environnementri ples données fournies
par les capteurs, le module de localisation estangosition courante du robot.
Typiquement, cette position est exprimée par ypletri« x,y, 8 » représentant

une position et une orientation sur un plan a déomensions [1].

b. Perception

Cette partie consiste a faire la lecture des captpuis le traitement de
l'information ce qui permet de délivrer un messadg@r au robot. On peut
imaginer la situation d'un robot mobile devant gmvironnement en comparant
celui-ci avec un aveugle qui découvrait un nouvéau. Le robot doit étre
capable d’analyser un objet localement, puis dé&iposer globalement tous les
objets les uns par rapport aux autres. De cettéemgait construit un modeéle de
son environnement et de son exploration.

Donc en analysant les images captées par les cano@rpeut extraire une
multitude d’informations. Par exemple, a I'aide m'algorithme de segmentation
on peut reconnaitre des objets de couleur en passider leur position relative
« angle » par rapport a la vue de la caméra. Aldale techniques de vision
tridimensionnelle, il est aussi possible d’estimegrtaines distances dans
I'environnement. On peut aussi reconnaitre des siesbdes caractéres et lire

des messages, comme des signaux de directionsdaadges de conférence.

c. Navigation

Un module de navigation est responsable de déplacerobot de sa

position courante vers une destination désiréeagenf sécuritaire et efficace. En



plus d’inclure des fonctions de perception de liemwement et de localisation,
le module de navigation a aussi la responsabiétérauver un chemin reliant la
position d'origine et de destination, formé d’umsd de points intermédiaires a

atteindre, et de guider le robot a travers ce chghji

Les moyens de déplacement sont nombreux et ilieohd appliquer un
traitement différent selon que le mobile est cesesééplacer sur un sol ou bien
au sein d'un méme milieu par exemple avion. Noastans que les robots

mobiles a roues.

1.3. Principales architectures de commande pouratdmobiles

Un robot est composé dun ensemble de modulescuchaétant
responsable d’'une ou de plusieurs capacités. Lasmpdemiers défis a résoudre
est de déterminer comment relier efficacement I&grdnts modules. Pour ce
faire, il faut élaborer une architecture décisidlengui dicte les responsabilités
de chacun des modules et comment l'informationut@rcentre ces derniers.
Depuis les déebuts de la robotique, beaucoup diaiores ont été proposeées.
Elles peuvent étre généralement classées en traasdes catégories

délibérative, comportementale et hybride.

1.3.1. Architecture délibérative

Les architectures délibératives sont les premiar@soir été proposees.
Comme son nom lindique, les architectures de @ tgont basées sur des
processus complétement planifiés. Par exemple ddxecuter un déplacement,
un robot basé sur ce type d’architecture calculeplam complet, lui disant
d’avancer de x metres, ensuite de tourner de yedegrinsi de suite. Lorsqu’un
changement dans l'environnement est percu, I'ex@tutst suspendue et un

nouveau plan est géenéré [2].



Ces approches s’appuient sur les techniques dilligence classique.
Elles visent a reproduire le mode de raisonnementain ou tout au moins une
certaine vision du mode de raisonnement humainrdilement est décomposé

en une série d’opérations successives deécritela figure ci-dessous :

Ce type darchitecture souffre de plusieurs lacunagportantes.
Premiérement, puisque les capteurs sont imprécguetl’environnement est
dynamique et partiellement observable, il est w#8cile de tout prévoir a
I'avance. Pour ces raisons, il n’est pas d’'une grasde utilité de tout planifier a
I'avance, puisque les plans seront constammerfagiegeUn autre probléme avec
ce type d’architecture est que la génération despteécis demande beaucoup de

ressources « temps de calcul et mémoire ».

Capteur

v o
Percevoir

A4
Modéliser

v
Planifier

v
Agir

Effegteurs

Figure (1.1) : Architecture délibérative

1.3.2. Architecture comportementale

L’architecture comportementale, proposée par Brpeksinspirée par le
comportement des insectes. L'idée générale estégelapper plusieurs petits
modules simples et indépendants les uns des aefirese fois regroupés, un

comportement plus intelligent émerge sans qu'il ate spécifiquement



programmeé. Cette approche, radicalement différéatia précédente se distingue

par I'abondant des phases de modélisation et adfipktion.

Celle-ci est composée de plusieurs modules simpégpelés
comportements et d’'un module d’arbitration. Dans cgaception, chaque
comportement se limite a une seule fonctionnalitér pe contrdle du robot. Les
comportements sont tous indépendants les uns des.aBar exemple, on peut
avoir des comportements pour I'évitement d’obstgcle suivi de chemin, le
suivi d'objets de couleur ou la manipulation d’dbjeLes comportements sont
exécutés parallelement a une certaine fréguenoe. dlone itération, chaque
comportement calcule une ou plusieurs commandesae®iqui sont envoyées a
un module d’arbitration. Ce dernier fusionne I'embée des commandes recues
et calcule les commandes finales qui doivent émmeogees a chacun des

actionneurs du robot.

Un exemple d’architecture comportementale esitiiéua la figure (1.2.)

_________________________________________________________________________________

Se diriger vers un but

Explorer

Capteurs Eviter les obstacles Effecteurs

Construire un plan

Suivre un mur

Figure (1.2) : Architecture comportementale

En contrepartie, les architectures comportementate de la difficulté a

réaliser des taches structurées, puisqu’elles mgiecment aucun processus



delibératif. En effet, les taches complexes regmeda capacité du robot a
prédire les conséquences futures de ses actiomslafsélectionner celles qui
conviennent le mieux pour la réalisation de sewites. Ces tdches complexes

ont besoin d’étre planifiées.

1.3.3. Architecture hybride

Les limitations des deux types d’architecture edemtes justifient
I'’émergence récente des architectures hybrideanemke combiner les avantages
des architectures délibératives et comportementdiles sont généralement

décomposées en plusieurs niveaux.

Dans la partie supérieure, on place les modulegpsedélibératif. Dans la

partie inférieure, on retrouve les modules de ggaportemental.

1.4. Les robots mobiles a roues

Dans le cas des robots utilisant des roues poplaser le changement de
direction est obtenu soit en faisant varier la ssg& des moteurs associés a
chacune des roues latérales soit en faisant vdoeentation des roues

« véhicule automobile ».

_________________________________________________________________________________

] ]
a. H H

b.

Figure (1.3) :a. Le robot tourne sur placé; Le robot tourne en avancant



1.5. Les robots a déplacement articulé

La moitié de la surface de la terre est inacckssibx meilleurs véhicules
a roues, Les recherches actuelles s’oriententli@&tgle de la marche a une ou
plusieurs pattes. Le nombre de pattes déterminerntgplexité du systeme qui les
commande. Les systemes a une ou deux pattes céhomarie ne fonctionnent
gu’en mode dynamique, alors que quatre pattes wal gltorisent une équilibre

statique [3].

La reptation est le moyen utilisé pour progressemns une galerie. La
progression se fait au moyen de ventouses ou dé&egyrassociées a un
allongement des articulations [3]. On trouve d#fés types de déplacement : le

type scolopendre, le type lombric et le type péliisjue ou a soufflet.

1.6. Modélisation de la cinématique de quelquesatsomobiles a roues

La problématique de la commande des robots mobikest trop vaste, pour

cela, nous introduisons un certain nombre d’hyp®bléimplificatrices :

nous nous restreignons aux robots mobiles de typeycle et de type

tricycle;

= |es véhicules sont considérés comme rigides euamnbkur un sol plan ;

= les véhicules sont dotés de roues conventionnellespoint de contact
entre la roue et le sol est réduit a un point laetoue est soumise a la
contrainte de roulement sans glissement, qui shiitrgar une vitesse
nulle entre le point | et le sol ;

= d’'un point de vue schématiquement, le robot de typeycle est composé
de deux roues motrices coaxiales et indépendaiite® « ou sans » roue
folle, destinée uniqguement a assurer la stabiitégsie du systeme.

= |e systeme est dit non-holonome lorsque ces comgsasont sous la forme

d’équations différentielles non completement inabdgs. Dans le cas des



véhicules sur roues, ces contraintes cinématigemdtent de I'’hypothése

de roulement sans glissement.

1.6.1. Modele cinématique du robot unicycle

On désigne paumnicycle un robot actionné par deux roues motorisées et

X
Figure (1.4) : Robot mobile de type unicycle

indépendantes.

i A s i
| ‘3 0 |
| 1 PV |
s . i
| | |
: 0 ' > |

Centre Instantané de Rotation « CIR:»es roues ayant méme axe de rotation,

le CIR est un point sur cet axe, figure (1.5)

v

O

X
Figure (1.5) : Centre instantané de rotation d’un robot de typeyate



Ou v est la vitesse du centre de surface de rolqaolest la vitesse de la

roue gauchey, est la vitesse de la roue droitegst le rayon de chaque roue,

est la distance entre les deux rouesty sont la position du robot mobile, etde

est l'orientation du robot.

X =vcosH
Le modéle cinématique esty =vsing

6=w

1.6.2. Modele cinématique du robot tricycle

Ce robot est constitué de deux roues fixes de mgxmeet d'une roue
centrée orientable placée sur I'axe longitudinal rdbot. Le mouvement est

conféré au robot par deux actions : la vitesseitodale et I'orientation de la

roue orientable. De ce point de vue, il est dogs fproche d’'une voiture [4],
figure (1.6).




L’angle de braquage est détermine comme suit :

a= arctg(Ej
R

- L0 *v,) (1.1)
2(Vd _Vg) .
[ZD(Vd —vg)j
a=arctg ———2 9~
L(v, +V,)

Ce type de robot peut se diriger en ligne droiteurpar =0 et

théoriguement tourner autour du poidt « on pourrait dire sur place » pour

a:%. Néanmoins, le rayon de braquage de la roue abéntgénéralement

o _n n
limité, impose le plus souvent des valeurs de gelipie -7 <a <7,

interdisant cette rotation du robot sur lui-mémé&ctiture des contraintes sur
chacune des roues et un raisonnement similairelua s@ivi dans le cas de
I'unicycle permettent de déterminer les modelegmiatiques des robots de type

tricycle, on établit les équations [4]:

X =Vvcosd
y =vsiné

.V
f=—tga
Dg

1.6.3. Modele cinématique du robot de type voiture

Pour le robot de type voiture, schématisé suiglaré (1.7), on introduit la
notion de roue directrice centrale. Cette rouduglte dans le cas d'une voiture,
correspondrait a la roue directrice d'un tricyclgui&alent. Son introduction
permet de simplifier les équations en faisant abttbn du mécanisme de
couplage des roues directrices servant a resplestarontraintes de roulement

sans glissement, et en ne considérant alors qeuiresgle de direction [5].



_________________________________________________________________________________

Roues aval

Roues avant du
tricycle équivalent

Figure (1.7) : Robot mobile de type voiture et son CIR

1.6.4. Modele cinématique du robot de type omnidirennel

Un robot mobile est ditomnidirectionnel si l'on peut agir
indépendamment sur les vitesses : vitesse de datarskelon les axeg et y et
vitesse de rotation autour de D’un point de vue cinématique cela n’est pas
possible avec des roues fixes ou des roues cemrnéasables [Campion 96]. On
peut en revanche réaliser un robot omnidirectiorerelayant recours a un
ensemble de trois roues décentrées orientableseotrois roues suédoises

disposées aux sommets d’'un triangle équilatéral [4]

roues suédoises ou roues :
décentrées orientables !

v



X =Vl
Son modele cinématique esy =v2
6=v3

Conclusion

Les approches utilisées pour permettre a un ral@otcombiner des
raisonnements avec une vitesse de réaction impersamt différentes, mais les
principales sont tapproche délibératived'une part, utilise une modélisation de
I'environnement, connue a priori ou obtenue a pdes données capteurs, pour
planifier a l'avance les commandes que le robdtelacuter. Cette vision de la
robotique autonome conduit a une décomposition es#gglle du traitement
réalisée et a des systemes fortement hiérarchidjapproche réactived'autre
part, s'appuie sur un couplage étroit entre lesecap et les actionneurs, pour
générer en continu les commandes. Cette méthodén&ralement de pair avec
une décomposition sous forme de comportements aldmes réalisant, chacun
en parallele, une fonction simplégpproche hybridequi tente de combiner les
deux approches précédentes afin de tirer partieadastages respectifs de ces

deux techniques.

La robotique mobile consiste d’application tré®iassante et pour rendre
ces robots intelligents, ils doivent posséder quedq capacités humaines,
perception de I'environnement, acquisition de cassances, prise de décision et

capable de se déplacer d'un point a un autre.
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RESEAUX DE NEURONES

ASPECTS FONDAMENTAUX

Dans ce chapitre de présentation des réseaux deonearartificiels, nous
commencons par donner quelques définitions relatatex réseaux de neurones,
ce gqu'est un réseau de neurones, ce qu’'est un apgsage de réseaux de
neurones et les principales architectures de réseda neurones que l'on
retrouve dans la littérature, il ne s’agit pas deslétudier toutes car elles sont
nombreuses, mais plutdét de comprendre les mécasisternes fondamentaux
et de savoir comment les utiliser.

2.1. Historique [2]

L’origine de l'inspiration des réseaux de neuroaediciels « R.N.A. »
remonte al1890 ou W. James, célebre psychologue ameéricain, initrdéu
concept de mémoire associative. Il propose ce daiieddra une loi de
fonctionnement pour I'apprentissage des réseaunedeones, connue plus tard
sous le nom de loi de Hebb. Quelques années phiisetial 949,J. Mc Culloch et
W. Pitts donnent leurs noms a une modélisation elurane biologique « un
neurone au comportement binaire ». Ce sont lesiprend montrer que des
réseaux de neurones formels simples peuvent réales fonctions logiques,

arithmétiques et symboliques complexes.



C’est ensuite que D. Hebb, physiologiste américaiésente ed949les
propriétés des neurones par le conditionnement dl@dEmal. Ainsi, un
conditionnement de type pavlovien tel que, nodats les jours a la méme heure
un chien, entraine chez cet animal la sécrétiosatiee a cette heure précise
méme en l'absence de nourriture. La loi de modifica des propriétés des
connexions entre neurones qu’'il propose, expliqu@atie ce type de résultats
experimentaux. Les premiers succes de cette diseigmontent 4957,lorsque
F. Rosenblatt développe le modele du perceptroconktruit le premier neuro-
ordinateur basé sur ce modele et I'applique au dwemde la reconnaissance des
formes. Notons qu’a cette époque les moyens asggltion étaient limités et
c’était une prouesse technologique que de réussifaiee fonctionner
correctement cette machine plus de quelques minQtest alors qu’erl960,
'automaticien Widrow développe le modéle Adalinddéptative Linear
Element). Dans sa structure, le modele ressembpeneptron, cependant la loi
d’apprentissage est difféerente. Celle-ci est aidioe de I'algorithme de
rétropropagation de gradient trés utilisé aujowrdé@vec les Perceptrons Multi

Couches.

Quelgues années d’ombre se sont ensuite succéddexda 1982 Le
renouveau de cette discipline reprendl882grace a J. J. Hopfield, un physicien
reconnu. Au travers d’un article court, clair e¢riécrit, il présente une théorie
du fonctionnement et des possibilités des réseauxedirones. Alors que les
auteurs s’'acharnent jusqu'alors a proposer unectatel et une loi
d’apprentissage, puis a étudier les propriétes gemées, J. J. Hopfield fixe
préalablement le comportement a atteindre par smhéla et construit, a partir
de la la structure et la loi d’apprentissage c@wasgant au résultat escompté. Ce

modele est aujourd’hui encore treés utilisé pourgteblemes d'optimisation.

On peut citer encore la Machine de Boltzmann1&83 qui était le

premier modele connu, apte a traiter de maniérsfaigante les limitations



recensées dans le cas du perceptron. Mais I'tidisgratique s’avere difficile,
la convergence de l'algorithme étant extrémemengue « les temps de calcul

sont considérables ».

C’est ensuite qu'ed985la rétro-propagation de gradient apparait. C'est
un algorithme d’apprentissage adapté au perceptrdin couches. Sa découverte
est réalisée par trois groupes de chercheurs indépés. Dés cette découverte,
nous avons la possibilité de réaliser une fonction linéaire d’entrée/sortie sur
un réseau, en décomposant cette fonction en une didtapes linéairement
séparables. Enfin, eh989 Moody et Darken exploitent quelques résultats de
l'interpolation multi variables pour proposer le 9@du a Fonctions de base
Radiales |RFR » connu sous I'appellation anglophoRadial Basis Function
network« RBF » Ce type de réseau se distingue des autres typessdaux de

neurones par sa représentation locale.

2.2. Application

Les réseaux de neurones servent aujourd’hui as@atees d’applications
dans divers domaines. Par exemple, ils étaienségijpour développer : un auto-
pilote pour avion ou encore un systeme de guidag@ @utomobile, des
systémes de lecture automatique de cheques baneaickadresses postales, on
produit des systemes de traitement du signal poffiérehtes applications
militaires, un systéme pour la synthése de la pardés réseaux sont aussi
utilisés pour batir des systemes de vision pamatdur, pour faire des prévisions
sur les marchés monétaires, pour évaluer le rismaacier ou en assurance,
pour différents processus manufacturiers, pour iEgribstic médical, pour
I'exploration pétroliere ou gaziére, en robotiqu télécommunication. Les

réseaux de neurones ont aujourd’hui un impact dérsble.



2.3. Qu’est ce qu’un réseau de neurones

L’'idée générale des réseaux de neurones artifigstsde trouver une
nouvelle procédure de calcul pour produire une gbev génération
d’ordinateurs. Cette idée inspirée de la biologiedrveau humain, est différente
de la méthode conventionnelle utilisée, actuellemenr l'ordinateur. Cette

nouvelle techniqgue semble plus humaine que mécaniqu

L’homme a toujours révé de la machine qui parleyspe oublie et se
rappelle. Le but n'est pas de produire une machinenaine, ce qui est
impossible, mais de copier et d'imiter I'approctsunelle du cerveau humain au
profit de la science. Un R.N.A est un systemerdiement d’information par
une nouvelle génération d’ordinateurs, inspiréelearsystemes biologique. Un
R.N.A. peut étre considéré comme une boite noirg, rgcoit des signaux
d’entrée et produit des signaux de sortie. C'est nmodele mathématique
composé d'un grand nombre d’éléments de calculanisgs sous formes de

couches interconnectées [6].

Un neurone est une fonction algébriqgue non lingaparamétrée, a

valeurs bornées, de variables réelles appeléeesir

2.4. Modele mathématique

Les réseaux de neurones biologiques realisentefaeiit un certain
nombre d'applications telles que la reconnaissaeseformes, le traitement du
signal, l'apprentissage par I'exemple, la mémaoisait la généralisation. C'est a
partir de I'hypothese que le comportement intetiigamerge de la structure et du
comportement des éléments de base du cerveauegquegdeaux de neurones

artificiels se sont développés.



La figure (2.1) montre la structure d'un neurortéieiel. Chaque neurone
artificiel est un processeur élémentaire. Il regoithombre variable d'entrées en
provenance de neurones amont. A chacune de ce&egmst associée un poids
w, abréviation deweight « poids », représentatif de la force de la conmexio
Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortipie, qui se ramifie
ensuite pour alimenter un nombre variable de neasr@aval. A chaque connexion

est associée un poids.

_________________________________________________________________________________
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2.5. Techniques d’'apprentissages

Les procédures d’apprentissage peuvent se subgieeedeux grandes

catégories : apprentissage supervisé ou appregeisgm supervise.

2.5.1. L'apprentissage supervisé

Implique l'existence d’'un « professeur » qui a pedlke d'évaluer le
succes « ou I'échec » du réseau quand il lui eésggmté un stimulus connu « on
dit que ce stimulus est un exemple appartenanbade d’apprentissage ». Cette

supervision consiste a renvoyer au réseau unemattoon lui permettant de faire



évoluer ses connexions « parfois aussi sa prophkitecture » afin de faire

diminuer son taux d’échec [7].

L’information peut étre explicite, sous la formaudé mesure de I'erreur
commise, exemple par exemple, ou globalement sns&mble des exemples de
la base. C’est ce qui se passe par exemple daresleu perceptron ou de la
machine de Boltzmann. Mais elle peut étre plus iernpl « apprentissage par
renforcement », sous forme d’'une simple appréciatidon » ou « mauvais »,
« punition » ou « récompense », sans mesure dreeméme étre globale, sur

'ensemble des taches que le réseau doit exécuter.

Dans ce dernier cas, la difficulté majeure constsf@our le réseau a
identifier les étapes du processus qui sont resjinbes de I'échec ou du succes

« en anglaisgredit assignment problem »

2.5.2. L'apprentissage non supervise

Implique la fourniture & un réseau autonome d’uoangjté suffisante
d’exemples contenant des corrélations « autremiérdedla redondance ». Ces
réseaux sont souvent appelés « auto-organisatearsencore « a apprentissage
compétitif ». Bien entendu, I'architecture du ragsepréalablement définie par
son utilisateur, est une forme de supervision. 4ché du réseau peut étre par
exemple dans ce cas, sans réponse désirée, deregéaupement de données

selon des propriétés communes « catégorisation ».

2.6. Fonctions de transfert

Différentes fonctions de transfert pouvant étrdisées comme fonction
d’activation du neurone, les trois les plus utgiséont les fonctionseuil « en

anglais -hard limit- »linéaire etsigmoide



2.7. Quelques architectures neuronales

2.7.1. Perceptron Multi Couches «PMC»

Le perceptron est un réseau a deux couches, umheallentrée et une
couche de sortie de tygeedforward« propagation avant ». Les neurones de la
couche d’entrée ont pour rdle de fournir au rédeawlonnées externes. Chaque

neurone de la couche de sortie effectue une soromdepee de ses entrées.

Cauche de i neuron
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Figure(1.2) : Perceptron avec fonction seuil
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La capacité du perceptron a été jugée limité @elasion linéaire et aux
fonctions logiques simples. Par contre en mettdos m’'un perceptron en
cascade «<PMC», le réseau de neurones peut rédmalneoup de problemes tel
que la capacité dimplémenter les fonctions norédires et la capacité de
classifier les objets, a condition d’employer uardtion de transfert non linéaire

et de disposer de suffisamment de neurones saolehes cachées.
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Contrairement au modele de Rosenblatt ou les nearont des fonctions

d’activation a seuils, Widrow et Hoff en 1960 ontoposé un modele de

perceptron avec neurones linéaires « f : fonctiantivation linéaire » :

fla)=a 12

L’avantage d’utiliser des unités linéaires est He& permettent de
calculer une fonction de codt qui évalue I'erreuegommet le réseau. Cette
erreur peut étre définie en fonction des erreurseeréponses désirées et

réponses obtenues par le réseau. Cette erreuroestfdnction des poids du

réseau :
EW)=3Y" (P-a)’=3>" (=2 WP’ (2.2)
Avwk=—/75’—v'§k=f72 (P-a) Py (2.3)
avec ,

V\/iiouveau - Vvlincien + A Wik (24)



Ou Aw, est la quantité ajoutée au poigs pour chaque exemple de I'ensemble

des exemples d’apprentissage et le paramgwst appelé taux d’apprentissage.

Rétropropagation

La rétropropagation est le paradigme des RNA leus pltilisé La
rétropropagation est basée sur des principes matiggras tres solides, cette
méthode a donné des bons résultats dans beaucapprehtissage; Pour
I'appliquer il suffit d’avoir des données d’entréstsde données de sortie «cible».
La condition d’interconnexion compléte des couch@est pas une obligation,
car certaines applications sont réalisées avecfol@ses d’interconnections
incomplétes. L'algorithme de rétropropagation séliune étape de propagation
en avant «chaine directe», suivie d'une étape d®pr@pagation «chaine
inverse».
= Propagation avant:

a. Choix de la paire de I'ensemble d’entrainementagiplication du vecteur

d’entrée au RNA
b. Calcul de la sortie du RNAg=f(pxw)

= Propagation dans le sens inverse:

c. Calcul de I'erreur entre la sortie et la cible

d. Ajustement des poids pour permettre de minimisgrdur totale

e. Répétition des étapes a, b, ¢ et d pour chaquewedans I'ensemble
d’apprentissage jusqu’a ce que l'erreur totale aoieptable.

2.7.2. Le réseau de Hopfield

Le modele de Hopfield est basé sur le concept daaimé adressée par le
contenu :Mémoire AssociativeA partir d'un réseau entierement connecté,
utilisant le plus souvent la regle d’apprentiss&tgbb, avec un apprentissage
supervisé. Chaque information mémorisée représanieint stable de I'espace
d’état vers lequel I'évolution du systeme aboutgadtir d’'un point initial voisin

correspondant a une version déformée de l'infomnathémorisée. Autrement



dit, 'espace d’'état du systeme comporte des atwas qui correspondent aux

informations mémorisées.

L’architecture du réseau est telle que chaque meuest connecté a tous

les autres sauf a lui méme. L’architecture du nésleaHopfield est symeétrique.

Le probleme consiste a déterminer, s'il existend@mble des poids j
qui permettent au réseau de se comporter commenéngoire adressée par le
contenu. La condition irrévocable de convergenceédeau de Hopfield vers un
état stable est que la matrice des poids des camsex soit symétrique et de
diagonale égale a zéro. La particularité¢ du résdauHopfield est que son
évolution vers un état stable est caractériséeuparfonction appelétonction
d’énergie Le réseau de Hopfield converge vers un des &tafsles « états
attracteurs » correspondant a un minimum localadéohction d’énergie. Pour
définir les états stables a mémoriser par le résktaut donc trouver la matrice

des poidsv qui minimise la fonction d’énergie [8].

2.7.3. Le réseau de Kohonen [6]

Treuvo Kohonen s’est inspiré de I'apprentissagélique pour établir sa
regle, utilisé uniguement dans I'apprentissage sugpervisé. Dans cette regle les
éléments de traitement entrent en compétition pdtectuer I'apprentissage.
L’élément de traitement de plus grande valeur diesest déclaré vainqueur et a
la possibilité d’inhiber, éliminer, ses opposaraspétiteurs et en méme exciter
ses voisins ; Seul, le vainqueur est toléré a domne sortie et le vainqueur ainsi

ses voisins sont les seuls autorisés a ajustes jeiis.

La taille du voisinage peut changer durant 'appssage. Il est préféerable
de démarrer avec une large voisinage et diminuéiba eu fur et & mesure que
'apprentissage se déroule. Le RNA s’auto-orgamise’établi et apprend. Ses

neurones sont complétement connectés. Ce RNA ogavapidement.



2.7.4. Le réseau RBF

Le réseau RBF est un réseau de neurones supeilistagit d'une
spécialisationd’'un PMC. Le modele RBFRadial BasisFunctiori’ est constitué

uniquement de trois couches :

= La couche d’entrée : elle retransmet les inputs géstorsion.

= La couche RBF : couche cachée qui contient lesonesrRBF

= La couche de sortie : simple couche qui contieetfonction linéaire.
Chaque couche est flly connected »a la suivante. Chaque neurone RBF
contient unegaussiennejui est centrée sur un points de I'espace d’enfPéar
une entrée donnée, la sortie du neurone RBF ésiui@urde la gaussienne en ce
point. La fonction gaussienne permet aux neuroresia répondre qu’a une
petiterégion de I'espace d’entrée, région sur laquelle la gauss est centrée.
La sortie du réseau est simplement woenbinaison linéairedes sorties des
neurones RBF multipliés par le poids de leur cororexespective Il y a quatre

parametres principaux a régler dans un réseau RBF :

= Le nombrede neurones RBF, nombre de neurones dans 'uniguehe
cacheée.

= Lapositiondes centres des gaussiennes de chacun des neurones.

= Lalargeurde ces gaussiennes.

= Le poidsdes connexions entre les neurones RBF et le(spne(s) de
sortie.
Tout modification d'un de ces parameétres entraimecttment un

changement du comportement du réseau.

2.8. Propriétés des réseaux de neurones artificiels

2.8.1. Apprentissage et mémoire

L’'une des caractéristiques les plus complexes datimnnement de notre
cerveau est bien la phase d’apprentissage. C'esiphase au bout de laquelle

certaines modifications s’opérent entre les cororexides neurones : certaines



sont renforcées et d'autres affaiblies ou carrémehibitrices. Le cerveau

converge alors vers un comportement souhaité.

Ceci nous emmene a la notion de mémoire qui donneeaveau la
capacité de retrouver des expériences passéeserkeaa possede plusieurs
types de mémoires et ce que nous pouvons retexst que le cerveau humain
procede par association. Cela permet par exempletdriver une information a
partir d’éléments incomplets ou imprécis « bruité®ar exemple, le fait de voir
un bout d’'une photographie gu'on connait déja estisant pour que notre
cerveau soit capable de la reconnaitre. Cette téaistjue des réseaux de

neurones artificiels est connue comcagacité de généralisation

Le mécanisme de I'association permet aussi au aergle converger vers
un état a partir d’'un autre état. Par exemple,ai¢ de passer devant une
boulangerie nous fait rappeler qu'on devait acheligrpain. Cette deuxieme
importante caractéristique est aussi connue songrntede mémoire adressée par
le contenu, dont le modéle de Hopfield s’en insg& analogie avec les réseaux
de neurones biologiques, les réseaux de neurotigsiels tentent de reproduire
les caractéristiques les plus importantes du cotepmnt biologique, & savoir

I'apprentissagela généralisatioretI’association

2.8.2. Sous-apprentissage, généralisation et supraptissage

La capacité de généralisation est I'une des raigansnotivent I'étude et
le développement des réseaux de neurones arsfiéi#e peut étre définie par la
capacité d’élargir les connaissances acquises ap@entissage a des données
nouvellement rencontrées par le réseau de neur@regeut distinguer deux

types de généralisationocaleetglobale

Dans l'approchelocale chaque neurone est associé a une région

d’activation « région d’influence » localisée ddifespace des données. Seule



une partie des neurones participe donc a la répdnseéseau. Deux types
d’architectures neuronales possedent cette paatitdil: les réseaux a base de
fonctions radiales et la carte de Kohonen. Parrepwtans I'approchglobale,

I'ensemble des neurones du réseau participe dbédion de la sortie du réseau.

L’'information est donc distribuée dans le réseau tmtier. C’est le cas
des réseaux de neurones de type perceptron muithes ou le modeéle de
Hopfield.

L’approche globale est supposée plus robustepaumaeséventuelles de
qguelques neurones isolés. En d’autres termes,stapai le réseau apprend dans
une région de I'espace des données, le modeéleopélier ce qu’il a appris dans

d’autres régions.

Cette capacité de généralisation est tres liée andaon de sur-
apprentissage. Ces deux caractéristiques sont etanmnt antagonistes. On
parle de sur-apprentissage quand le réseau a twmofaitpment appris les
exemples proposés. Il sera donc incapable de deeéraCeci est appelé calcul
de lacomplexitédu réseau de neurones. En pratique, on effecta@pmentissage
sur un sous ensembBde I'espace de donnéBsLe réseau est alors testé sur un
ensemble de tedt ne faisant pas partie de I'apprentissage. On calaldrs la
moyenne des erreurs quadratiques sur l'enserfblappelée érreur base
apprentissageet sur I'ensemble de tedt appelée érreur base test Plus on
agrandit I'ensemble&s plus l'erreur base apprentissagdiminue, plus lerreur

base tesaugmente. Le réseau perd dans ce cas la ses éapeigenéralisation.



_________________________________________________________________________________
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Conclusion

En raison des propriétés fondamentales que nousngede mentionner,
les réseaux de neurones artificiels sont capalilgeyenir dans la résolution de

nombreux problemes de classification, de contrdle ...



Chapitre 3
CONTROLEURS NEURONAUX UTILISES




CONTROLEURS NEURONAUX UTILISES

La commande automatique d’'un processus consistevalapper les
techniques de contrble a Iui appliquer, de mani&e lui assurer un
comportement dynamique spécifié par un cahier deggs. Ces techniques sont
délivrées par un organe de commande comprenant ameateur ou un
régulateur. Le processus et son organe de commeodstituent le systeme de
commande. Dans ce contexte l'utilisation de résedexneurones artificiels
« RNA » pour la réalisation de systeme de commaadeonnu un essor
important au cours des dernieres années. Dans apitth nous allons présenter
un état d’art non exhaustif des techniques de ébmtibasées sur les réseaux de
neurones ainsi que les modalités de leur utilisgtatans ce domaine.

3.1. Motivation pour I'emploi des réseaux de neuem

Dans le monde réel un grand nombre de processtis@@tterisés par un
comportement dynamique non linéaire complexe, atdeet impossible
l'utilisation des outils classiques de l'automagiglh n'existe pas aujourd’hui de
théorie systématique et applicable de maniere génér la commande de tels

processus.

Pour résoudre ce probleme une des solutions prepasensiste a avoir
recours a une phase d'apprentissage pour idenéfimodéle du processus ou le

contréleur. Le terme « apprentissage » désignaitede modifier la structure



et/ou les paramétres du systeme, de maniére a omerékes performances

futures.

Sachant que les réseaux de neurones artificiels porcipalement des
procédures permettant d'approcher n'importe qdefietion linéaire ou non [8].
C'est cette propriété qui motive leur utilisaticsupla réalisation de systemes de
commande non linéaires par apprentissage. La ctiooeple I'organe de

commande est précédée d’'une phase de modélisatiprodessus.

Nous entamons cette section par une présentates méthodes
d'identification de processus utilisant des RNAugesquelques méthodes de

commande.

3.2. Identification de processus

Il s’agit d'une premiére phase nécessaire dansicest approches, par
identification d'un processus nous entendons #emment d'un réseau, a
reproduire une fonction donnant les sorties owtl'éu processus a partir des

entrées qui lui sont appliquées.

Le principe général de lidentification est simpgleconsiste a placer en
paralléle le réseau et le processus a identifier,rédseau recoit en entrée la
commandeu(t) appliqguée et éventuellement la soryé-1) précédente du
processus. Il est entrainé a produire la nouveltges« ou le nouvel étaty{t) du

processus.

Cette méthode d'identification est souvent appet@éthode série-
paralléle, par opposition a la méthode paralléenme indiqué sur la figure
(3.1). L'approche série-parallele est souvent cigmée comme plus stable car le

réseau est régulierement recalé en utilisant réetdu processus.
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a. par méthode série-paralléle b.par méthode paralléle

Figure (3.1) : Identification de processus
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3.3. Classification des méthodes de commande [(J[3]

Dans cette partie nous présentons une classificaties principales
méthodes de commande neuronales. La plupart d'eldi®e sont indépendantes

du type de réseau utilisé et du type de processusande.

La grande majorité des architectures rencontréédseutdes réseaux
multicouches entrainés par rétropropagation duigmgdmais d'autres modeles
sont possibles. Généralement ces approches soatésépen deux classes
principales, méthodes de commande indirectes ehadés de commande

directes. Notre travail sera basé sur la deuxieme.

3.4. Méthodes directes [6][8][9]

3.4.1. Reproduction d'un contrOleur existant

La premiere méthode utilisée pour la réalisationndsystéme de
commande neuronal consiste a reproduire le fonotiorent d'un contrdleur
existant. Méme si cette approche semble au preligar peu intéressante

puisqu'elle nécessite I'existence d'un autre clenirdoElle peut s'avérer utile si ce



dernier est trop complexe ou trop lent pour étrksaten temps réel, ou encore

s'il utilise des données qui ne sont pas dispasidfepermanence [6].

contréleur u(t) systeme |

A 4

A 4

u(t
RNA
~Ta®

A 4

Figure (3.2) : Systeme de commande neuronal par reproductiorcdiumdleur existant

| x g |

La figure ci-dessous représente l'architectureéggle de cette méthode

qui consiste a apprendre au réseau a reprodub@iaandeli(t) préconisée par
le premier controleur & partir de la sortie désisgé) et éventuellement de la

sortie précédente.

Un des premiers exemples de systéme de commandenakuproposée
par B. Widrow et F. W. Smith en 1964, utilise catehnique pour résoudre le
probléme de la commande d'un pendule inversée. Nowgons noter que cette
approche demande de parcourir, lors de la phapprdiatissage, tous les modes
de fonctionnement du systéme commandé et il estssaae de posséder une

bonne connaissance a priori des conditions datidia du contréleur.

Cette technique sera utilisée dans notre tragailnoe premiere partie. La
base de données utilisée est extraite d'un tradgja effectué a sein du
laboratoire « L.E.A. »] aboratoire de ElectroniqueAvancée. Il s’agit d’'une

commande d’un robot mobile utilisant un controlegrique flou.

La figure suivante montre cette base de donnékgye les deux variables

«e »et «de » représentent les vecteurs d’entrées et»de vecteur de sortie,



sachant que & » c’est I'erreur de I'angle d’orientation,de »est sa dérivée et

«u=4v » est la commande du robot mobile.
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Nous proposons dans cette partie de remplacernedteur flou par un

contrbéleur neuronal, comme le montre les figuredeasous :

_________________________________________________________________________________

O ~ i
i 9_ Controéleur flou Av Robot Oy i
! didt - |
| G4 Blocde | \ 4 i
i traitement !
A Figure (3.4) : Structure du contréleur flou .
O _;O © . :
| - Controleur | 4y R i
! 0 neuronal Robot - i
; didt R |
i Oq Blocde |¢ v !
! traitement i

Figure (3.5) : Structure du contréleur neuronal proposé



Cette base de données sera séparée en deux esselmlgremier sert a
I'apprentissage et le deuxiéme pour le test. Lesltd@s de cette partie seront

exposés dans le dernier chapitre.

3.4.2. Approche modele inverse

Nous utiliserons cette approche comme deuxiemienigee dans notre
travail, elle nécessite deux phases séparées,aurd'@pprentissage puis l'autre
pour l'utilisation du réseau. Durant la phase damssage le réseau et le
processus sont placés en paralléle, une commagadefournie au processus. De
facon les sortie® du processus seront considérées comme entr@ésehu qui
est entrainé de facgon a retrouver en sortie lesr@ndesu. Le réseau apprend
ainsi un modéle inverse du processus, c'est a udiee fonction donnant la
commande appliqué&t) a partir de la sortie actuellg(t) et éventuellement de

sa sortie passég(t-1).

Aprés la phase d'apprentissage le réseau est déaddquement capable
de fournir la commanda(t) nécessaire pour obtenir une sorgt) fournie en
entrée. Il est donc placé directement en série lBvegstéme commandé, comme
le montre la figure (3.6.b). Lors de la phase d‘apfpssage, il est nécessaire de
faire parcourir au processus l'ensemble de ses gtasibles, ou tout au moins

I'ensemble des états qui seront utilisés durapihése de commande.

_________________________________________________________________________________

b. : phase d’apprentissage

Ug=4v robot o
i & u(t) o i
—  RNA » robot [*
i b. : phase d'utilisation
u RNA D
| < 5

Figure (3.6) :Modéle inverse

_________________________________________________________________________________



La structure générale de notre systéme est degiar figure suivante :

| . |
| trajectoire - Module Oq contréleur | U=4v 0 E
| Yd de »/ neuronal »| robot :
! > calcu -inverse |
! 1
| (X, y.0) |
| module | i
! d’'odometrie [ !
| I
! !

Figure (3.7) : Structure du contréleur neuronal -Modéle inverse-

L'application ainsi que la validation de cette huote seront exposeées

dans le chapitre qui suit.

Les travaux de Y. Kuroe et al. utilisent cette agpe pour la commande
d'un bras robotique. D. Psaltis et al. proposertvariante de cette architecture,

appelédndirect Learning Architecturdllustrée par la figure (3.8).

Dans cette architecture les deux réseaux partdgentémes poids c’est a
dire le deuxiéme réseau est une copie du premewdleur de sortie désirée
y,(t) est propagée a travers le premier réseau pouuipeodne commandé(t)
qui est appliquée au systeme. La valeur de sgriieesurée est alors utilisée

comme entrée du deuxiéme réseau pour obtenir uneétee consigneg, (t) est

utilisée pour corriger les réseaux.

L'idée exploitée par cette architecture est queseur tend vers zéro, la
difféerence y-y, tend également vers zéro. On constate cependamntlequ

systéme converge souvent vers une solution tridalenant toujours la méme

commande, ce qui rend l'architecture peu utilisable



Figure (3.8) : Architecture de -indirect learning-

i —»  RNA1L »|  systeme y(t) i
i ' g
| \ |
| SOR S RNA2 |
| u, () < ;

3.4.3. Amélioration des régulateurs conventionnels

a. Amélioration d’'un systeme linéaire

L'idée principale de cette approche est d'utiliggmjointement un
contrdleur linéaire classique et un contréleur opat et de réaliser une somme
des commandes issues des deux controleurs, en atagingrogressivement

I'importance donnée a la commandg) préconisée par le réseau, au fur et a

mesure de lI'apprentissage de ce dernier.

M. Kawato propose d'utiliser u@ontréleur de type Feedback Classique
« CFC » Dans sa version la plus simple un tel controteucontente d'appliquer
un gain sur l'erreuy mesurée en sortie du processus. La commande Bst do

proportionnelle a cette erreur. Le réseau recoiemnee la sortie désireg, (t)

pour le processus commandeé, et il utilise commeasidg'erreur la sortie du CFC.

Lorsque l'apprentissage avance, le réseau appm@ma a minimiser par
ses commandes la sortie du CFC et par conséquaneul en sortie du
processus. La sortie du réseau prend par la ménasioa une part de plus en
plus importante dans la commande. On trouve pagois cette architecture le

nom defeedback error learning



H. Myamoto utilise cette approche pour la commadtida bras robotique.
H. Ohno I'utilise pour la commande du systéme dmdfige sur une automobile.

La figure suivante décrit cette architecture.

_________________________________________________________________________________

u(t
RNA © systeme |_Y({)

_________________________________________________________________________________

b. Commande avec un controleur PD neuronal

Le régulateur Proportionnel Dérivateur PD est lanbimaison de deux
modules, le module P « proportionnel » qui assaifemction de réglage de base
et le module D « dérivateur » qui améliore la ditgbet accélere le réglage. Ce
régulateur fourni un signal de commande proporgébrnl’écart de réglage et a

sa dérivée.

En exploitant la faculté d'apprentissage des tés@® neurones, nous

élaborerons un systeme permettant d'estimer cespdgametres.

Auto ajustement des parametres d’un PD

Dans cette approche le réseau de neurone seise yibur ajuster les
parameétres du contrdleur conventionnel PD de la enéraniere que lorsqu’ils
sont réglés par un opérateur humain. La structweepdncipe permettant

d’estimer ces parametres est détaillée sur ladiguivante.



Contréleur PD neuronal

| . x e
' | trajectoire —» M%dule €= Oy 0 Wi (K) o) _u=av 0 |
1 e > P> - 1
! yd> calcu robot i
! X :
i — 2zt > Wi(k) '
i (x,y.0) i
! module ¢ !
| d’odometrie !

Figure (3.10) :Structure de la commande PD neuronale

Les gainsK, et K,, gains proportionnel et dérivé sont déterminés en

temps réel par le réseau de neurones. Cette agpestiiapplication directe des
techniques traditionnelles de commande incluant mmé¢hode de commande

adaptative.

Le vecteur d'entrée du réseau posséde deux contpssalerreur et sa
dérivée. Le poidswy (k) pondérant I'entrée erreur sera associé au faBtetie
poids w, (k) pondérant I'entrée de la dérivée de l'erreur geeamd a lui associé

au facteuD.

L'erreur d'apprentissage sesa 6, -6 et I'algorithme de mise a jour des

poids est celui de Widrow-Hoff. L'apprentissageasarrété lorsque le systeme
arrive a suivre le chemin prévu selon les critépass par |'utilisateur. Le réseau
se comporte comme un PD non adaptatif. Si des tw@arg importantes

surviennent au niveau du systeme a commanderrdafgsage peut reprendre.

Le dernier chapitre contient l'application et Validation de cette
approche.



3.4.4. Utilisation directe de I'erreur en sortie darocédé

Cette approche consiste a d'utiliser directemenelire, (t) pour adapter

S\

le contrdleur, cette méthode consiste a considi&rgprocessus comme une
couche supplémentaire du réseau a travers lagoeli€tropropage l'erreur, la

figure (3.11) illustre cette architecture.

Pour pouvoir utiliser cette technique, parfois ad@peapprentissage
spécialis¢ il est nécessaire de connaitreléEobiendu processus, c'est a dire la

quantitédy/adu, il est alors possible d'utiliser I'algorithme rd¢ropropagation du

gradient en considérant que le processus est teeston fixe du réseau.

La regle de calcul du gradient de I'erreur par oaipgux poidsw est :

ow 9y du ow '

oy
ou
ou

ow

: ce terme est le Jacobien

: ce terme est obtenu par 'algorithme de rétropratpaig du gradient.

Y. Zhang utilise cette technique pour la commanddieection d'un navire.




3.5. Méthodes indirectes [6][8][9]

3.5.1Apprentissage indirect du systeme de commande

Cette architecture de commande utilise un modeéle pdocessus
commandeé réalisé par un premier RNA, comme indigdaes la section

précédente « modele difféerentiable du processus ».

Le principe de l'architecture est d'utiliser I'afitfume de rétropropagation
du gradient en considérant que le systeme de codernstrle modele ne forment
qu'un seul réseau. L'erreur est propagee a trdwemsodele sans modifier ses
poids, et seul le réseau donnant la commande guob#pprentissage, la figure

(3.12) décrit cette technique.

Cette architecture est utilisée par K. Ishii poarcbommande d'un robot
sous-marin et elle est appliquée par Nguyen et 8idau probleme connu du

parking paralléle d'un camion tractant une remarque

systeme | Y(©)

A 4

RNA

0

modele [

A 4

3.5.2. Réalisation d'un systeme de commande par @wg@redictif

Les architectures de commande présentées ci-desgusoutes pour

principe de tenter d'obtenir par apprentissage odéebe neuronal inverse du



fonctionnement du processus. Que ce soit par urtkoehe directe ou par une
méthode indirecte, le but est en effet toujourcalestruire un systeme donnant
la commande a partir de I'état ou de la sortieehati de I'état ou de la sortie

désiré.

Le principe mis en ceuvre par la commande par mogadictif est
totalement différent. Les réseaux sont ici utiliggsur construire un modele
direct du processus, comme décrit dans la sec8@), (afin de prédire les états

futurs de ce dernier.

Le systeme de commande consiste alors a utiliseralgorithme
d'optimisation numérique non linéaire afin de miisien une fonction de co(t

dépendant des états futurs predits, la figure §3llL3tre cette architecture.

H. Fritz utilise une méthode similaire, égalemeatipla commande de

véhicules autonomes.

i yd (t) u t N t i
i > optimiseur ), systeme | Y(O) |
e,(t) N
modéle B
! > v !
i ¢ y(t) ;

Figure (3.13) :Commande par modele prédictif

H. Fritz utilise une méthode similaire, égalemeatipla commande de

véhicules autonomes.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essaye de présentdifiegentes techniques

de commande des robots mobiles utilisant les r&dauneurones artificiels,



sachant que certaines architectures sont abseates agtte classification. Les
trois premieres approches citées précédemmenttseabdées dans le dernier
chapitre.

Nous conclurons ce chapitre par I'avis de C. Tortaslanification et le
contrble des mouvements impliquent deux typegedite de traitement. D'une
part la planification globale implique un traitemtesymbolique séquentiel, et
d'autre part les méthodes visant a éviter localenaes obstacles impliquent un

traitement distribué de maniére fortement parall@lar exemple R.N.A.



Chapitre 4
TEsTs ET VALIDATION




TEsTs ET VALIDATION

Dans ce chapitre nous exposerons les résultats gpsoahes utilisées
basées sur l'utilisation des réseaux de neurondésicels pour la commande
d’'un robot mobile

Nous nous intéresserons au suivi d'une trajectdeeéférence deésiree.

4.1. Simulation de I'approche Reproductiord’un controleur existant »

Nous représentons dans un premier temps les risubdenus de la
premiére technique utilisée, reproduction d’un c@leur existant, dont laquelle
nous avons remplacé le contrdleur flou par un ébeir neuronal, voir section
(3.4.1).

4.1.1. Modeéle du robot

Le robot possede deux roues motrices arrieres,eslothacune d'un
moteur indépendant muni d'un encodeur odométriqaer pa mesure de la
position et la vitesse angulaires. La roue avanhtuas roue libre, son role est
d’assurer la stabilité du robot pendant son mouvenaedie est dotée d’'un capteur

d’orientation qui donne la mesure de I'angle dejbemge du robot.



A
é | Capteur
-]

d’orientatior

Moteuh

ey

Encodeur odométriqt

Figure (4.1) : Structure du robot mobile

Le modele cinématique est le suivant, voir secfio6.2) :

x=V cosd
y=Vsin8 (4.1)

: —Mtga
D

L’intégration des équations cinématiques est fgtmr des déplacements

élémentaires entre deux instané&t (t + 4t)

4.1.2. Technique de poursuite

Concernant I'approche présentée au chapitre pratédeeproduction d’'un
contrbleur existant », la trajectoire est représemtar un ensemble de points de
passage définissant le chemin de poursuite désréhemin a suivre peut étre
une trajectoire d’évitement d’obstacle issue d’lamjicateur, ou un nombre de
points de passage qui peuvent étre des postesdl.tilLa trajectoire choisie
pour la validation de cette approche est désigaéemensemble de points défini
par le triplet {(x,y),8} tel que :x est I'abscissey est 'ordonnée eb est I'angle

d’orientation.

L'objectif visé est I'aboutissement du robot au riod’arrivée tout en

traversant des points précis avec une certainaresteeprécision.



L’angle d’orientationd, est généré par I'ensemble contréleur neuronal+robo

dont la structure générale est représentée darfstre précédent. La figure au
dessous illustre le principe de déplacement dutrdibiopoint actuel au point

cible.

(x, Y% e, =X, — X

Figure (4.2) : Approche de déplacement entre élémentaire-rologtte-

L’angle d’orientationd, est une fonctiorg, = f (e,e,), tel que les erreurs de
positione, et e, validées a partir de sa position courante de @oréeqx,y) et

sa position désiréx,,y,) .

4.1.3. Choix du réseau

Nous avons utilisé un réseau de type PMC :

Nombre de neurones cachés : 5;

Les résultats sont :

Erreur Quadratique Moyenne Apprentissage EQMA.6100 ;
Erreur Quadratique Moyenne Test EQMT = 0.0300 ;
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Figure (4.3) : Séquence d'apprentissage

Performance is 9.94042e-005, Goal is 0.0001
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Figure (4.7) : Vitesses -contrdleur neuronal-
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— controleur logique floue

—— contréleur neuronal

—— sortie désirée

trajectoire
x (m)
Figure (4.8) : Poursuite d'une trajectoire sinusoidale
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Conclusion

Notons que les résultats de simulation du systanbase de contrbleur
neuronal sont identiques a ceux obtenus par lemgst base du contréleur flou.
En réalité ceci est logique vu que le contrélewrraral congu dans cette partie

est une copie du contrdleur flou.

L'avantage de cette tentative est la maitrise ette dechnique neuronale

ainsi que la justification du recours a un certeombre de couches de neurones.

4.2. Simulation de I'approche « Modele inverse »

La deuxiéme approche employée est le modele invessie section
(3.4.2) Le but attendu par le robot est toujourpdarsuite d'une trajectoire bien

définie.

La tache du controleur est de diriger le robot w&s points précis sur une
trajectoire d’'une maniére continue avec la meitegpirécision possible. Le robot
doit suivre une trajectoire dans l'espace cartéaigrartir d'une configuration
initiale indiquée. Il n’est pas nécessaire queolgot passe exactement par les
points sur la trajectoire, mais passe au moins taursproximité et arrive a la
destination finale. Le robot mobile exécute saettgire indépendamment de
temps avec une vitesse linéaire constante et es@nposition avec ses propres

sondes odométriques.

4.2.1. Modéle du robot

Il s’agit d’'un robot unicycle, voir section (1.6.Dans cette conception
des encodeurs sont montés sur les deux moteursaffement. En employant

des équations géométriques simples afin de caltalposition momentanée du



robot relativement a une position de départ conRae.conséquent, la navigation
est commandée par le changement de vitesse deechéatpidu robot. La figure

(1.5) montre le les paramétres cinématiques dut nobbile

Selon le principe de mouvement de la cinématigg&lei de corps, le

mouvement d'un robot mobile peut étre décrit coranie:

vy =W,
4.2)
Vv, = 1w,
o Vo ;vg
4.3
", (4.3)
W=
L

Ou:
w, etw, sont les vitesses angulaires des roues droitaugthg respectivement et

w est la vitesse angulaire du centre de surfaceardirpdes équations (4.2) et

(4.3) on obtient le modele cinématique :

X =vcosd
y=vsing (4.4)
6=w

4.2.2. Technique de poursuite

La trajectoire a suivre est stockée dans la ménsmus forme de vecteur

de trois éléements x,y,,6,). Dans cette partie nous avons pris en compte
uniqguement un vecteur avec deux €lémemrjsy(,) le troisieme parameétre sera

évalué calculé par le robot pendant le déplacement.



La figue (4.9) montre la technique de déplacententobot entre deux
points successifs. Le principe de fonctionnementdeEntique a celui expliqué
dans le paragraphe 4.1.2.

4.2.3. Choix du réseau

Un réseau multicouche utilisé comme neurocontréfmaséde une seule
entrée, deux couches cachées de 5 neurones aofendiactivations sigmoides
et une sortie a fonction d'activation linéaire. Smprentissage est réalisé a l'aide
de [lalgorithme de rétropropagation du gradient ébasur [l'erreur
€ = sortie désiré(-sortie réelle, les résultats sont :

EQMA = 9.9550e-004 ;
EQMT = 9.2389e-004 ;
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Figure (4.10) :Séquence d’apprentissage

Performance is 9.91012e-007, Goal is 1e-006
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Figure (4.14) :Poursuite d’'une trajectoire sinusoidale
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Conclusion

La tadche du robot est de suivre le chemin désigc aun minimum
d’erreur, Les figures précédentes montrent lesop@idnces du contrdleur
neuronal inverse en poursuite de la trajectoire.cOmstate que cette approche

assure la souplesse des mouvements.

4.3. Simulation de I'approche « PD neuronal a coeféents adaptatifs »

L'idée de base de cette derniere approche estpdidgeer un contrdleur
neuronal « PD a coefficients adaptatifs », nousia\appliqué cette technique sur
le méme modele de robot que la premiére approohet mobile tricycle, ainsi

gue nous avons suivi la méme stratégie de pourdeiteajectoire désiree.
4.3.1. Choix du réseau

Cette derniére méthode s'inspire du principe detionnement d'un Pl
classique. Le Pl neuronal utilise un Adaline aveaxdentrées pour déterminer
les parametres proportionnel et dérivateur, vaitise (3.4.3-b).
4.3.2. Résultats de simulation

Pour tester ce contrbleur sur les performancesodespite, nous avons
appliqué cette approche pour différents cheminmoat différentes valeurs de Ir,

coefficient d’apprentissage et de m, coefficientelune moment.

= Lr=0.00001, m=0.8
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Conclusion

On note que avec ce contrdleur neuronal « PD #icieat adaptatifs
I'apprentissage se fait en ligne, nous I'avons igpgl d’abord pour la poursuite
un échelon, changement brusque de trajectoire g@i@rminer la stabilité et la
précision de poursuite ensuite pour la poursuitmel’trajectoire sinusoidale, on
remarque que le changement des coefficients Ir, @oefficient d’apprentissage
et coefficient du terme moment respectivement, @ gnrande influence sur les
résultats. On constate que l'utilisation de cetengtre approche donne des
résultats satisfaisants. Le but de cette approshdesconcevoir un contréleur Pl

adaptatif et d'exploiter la simplicité de réglags déseaux Adaline.
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CONCLUSION GENERALE

Ce travail qui se situé a lintersection des donmsime la robotique
mobile et les réseaux de neurones artificielségeétir nous un pas vers un mode
tres vaste et trés intéressant. Une rechercheogrbiphique dans ce domaine,
nous a permis d’enrichir nos connaissances et d&agqune base théorique

assez exhaustive.

Dans ce travail nous avons essayé d’apporter wmdriloution aux
possibilités offertes par les réseaux de neurondtials dans le cadre de la

commande d’un robot mobile a roues.

Deux approches de commande utilisant les réseaunedrones artificiels
multicouches ont été realisées. Une troisieme abgroeprend le principe d’un
régulateur PD et emploi un réseau pour adaptepdesmetres proportionnel et

dérivateur.

Les différents modéles relatifs au robot mobile ébét étudiés et présentés
au niveau du premier chapitre. Nous nous sommeZegge aux modeles

cinématiques vu la simplicite.

Les principales structures des réseaux de neusstigsiels ainsi que leur
propriété ont été également discutés dans le dmexEhapitre. L'intérét est de
donner un apercu sur cet outil tres sollicité démsdomaine de contréle,

classification et autres...



Trois approches ont été utilisées dans ce tra@airemiere est une copie
« imitation » d’'un contréleur flou déja réalisé aein de notre laboratoire de
recherche. Dans cette approche une base de doméggesfournie par le
contrbleur flou a été exploitée par le réseau deames. Nous avons pu constaté
qgue le robot suit la trajectoire désirée. Les pambnces obtenues avec les
réseaux de neurones artificiels sont semblablesua du contréleur flou avec

erreur permanente relativement la méme.

La deuxiéme approche « modéle inverse » a donnbafesrésultats. Une

amélioration est observée au niveau la valeur maleime I'erreur de poursuite.

Concernant la derniére approche, un régulateurd®Ponal a coefficients
adaptatifs a été étudié et simulé. L’apprentisemgeffectué en ligne. Le recours
aux réseaux de neurones a constitué un moyenadfaur la détermination des
parametres du PD en l'occurrence parametre propowi et paramétre dérive.
Plusieurs essais de validations de cette approoheiteé testés, les résultats
obtenus ont été jugés acceptables en particulieédanse du systeme suite a

I'application d’un échelon.

Nous pouvons affirmer que I'objectif, fixé au dépa pu étre atteint.
Comme conclusion, les trois approches utiliséemptent la poursuite du robot
aux différentes trajectoires. Les réseaux de n&sroronstituent un moyen

credible pour le contréle des robots mobiles.

Comme perspectives, des améliorations peuvenappertées a ce travail
afin de le perfectionner et de I'enrichir. Il s’agn particulier des contréleurs
hybrides « les réseaux neuro-flous ». Comme exengdesystémes utilisent a la
fois une base de régles pour les connaissancesod pt un algorithme
d’adaptation pour le réajustement des sous-ensenfbles. Cette combinaison
permettra d’entirer profit des avantages outilpa@t conséquent I'amélioration

des performances obtenues.
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