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RESUME

Dans ce travail, on a mis en évidence les propriétés et
avantages des réseaux de neurones, et envisagé leurs exploitation
dans 1'identification des systémes dynamiques non linéaires.

Aprés avoir donné les définitions et les concepts de base
des réseaux de neurones, on a présenté une étude détaillée sur
les architectures statiques MLP et RBF. Ensuite, le probléme
d'identification des systémes non linéaires en utilisant ces
architectures a été considéreé.

Ce probléme a été aussi étudié en utilisant les réseaux
récurrents pour lesquels on a introduit une nouvelle structure.
Enfin, la solution du probléme de rejection des perturbations

additives en entrée a éteé etendue au cas des perturbations
additives en sortie.

Plusieurs exemples de simulation ont été utilisés pour

montrer 1'apport des techniques connexionistes dans le probléme
d'identification des systémes non linéaires.
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Le chapitre trois détaille le probléme d'identification des
systémes non linéaires en utilisant les réseaux statiques MLP et

RBF, et donne une solution pour le probléme de rejection des
perturbations additives en entrée.

Dans le chapitre quatre, on considére 1'identification des
systémes non linéaires avec les réseaux dynamiques et on

introduit une solution pour le probléme de rejection des
perturbations additives en sortie.

Enfin, la conclusion présente le bilan de ce travail ainsi que
les perspectives envisagées.
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d'interconnexions entre ces éléments et une loi d'apprentissage
pour adapter les poids de connexions, il est caractérise par un
parallélisme & grain trés fin et a forte connectivite. Nous
entendons par 14 que dans un réseau de neurones donné,
l"information est traitee par un grand nombre de processeurs
elémentaires trés simples, chacun étant relié a un nombre treés
important d'autres processeurs. En général le processeur trés
simple est un neurone formel désigné ainsi car son fonctionnement

s'inspire d 'une modélisation des cellules neuronales
biologiques(1, 2, 4)

D'une maniére général un réseau de neurones possede les
proprietes suivantes [3,8]:

Le parallélisme : Cette notion se situe a la base de
l'architecture des réseaux de neurones considérés comme ensembles
d'entités élémentaires qui travaillent simultanément.

La capacité d'adaptation : Celle-ci se manifeste tout
d'abord dans les réseaux de neuronnes par la capacité
d'apprentissage qui1 permet au réseau de tenir compte des
nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur.
De plus elle se caractérise dans certains réseaux par leur
capacite d'auto-organisation qui assure leur stabilité en tant
que systémes dynamiques.

La mémoire distribuée : Dans les réseaux de neurones, 1la
meémoire d'un fait correspond a une carte d'activation des
neurones. Cette carte est en quelque sorte un codage du fait
meéemorise.

La résistance aux pannes : A cause de 1'abondance des
entrees et la structure du réseau, les données bruitées ou les
pannes locales dans certain nombre de ses éléments n'affectent
pPas ses fonctionnalités. Cette propriété résulte essentiel lement
du fonctionnement collectif et simultané des neurones qui le
composent.

La généralisation : La capacité de généralisation d'un
réseau de neurones est son aptitude de donner une réponse

satisfaisante 4 une entrée qui ne fait pas partie des exemples
a partir desquels il a appris.
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couche
d'entrée

couche cachée 1}

fig.(2-1): Structure d'un réseau MLP

Méme si les chercheurs avaient songé a des telles

architectures "multi-couches" celles-ci étaient restées
inutilisables car on ne connaissait pas de regle d'apprentissage
adaptée. En effet, l'utilisation directe des regles

d'apprentissage du perceptron ou de Widrow-Hoff, pour ajuster les
poids était impossible A& cause de 1'existence des neurones
cachés. Puis une généralisation de la régle de Widrow-Hoff, pour
ce type de réseaux, connue sous le nom de l'algorithme de 1la
rétropropagation a permis de surmonter cet obstacle.

2-2-1-1 EQUATIONS DU RESEAU :

Un réseau MLP non récurrent 4 n entrées et m sorties,
réalise une application de R®" dans R". Cette application résulte
de la composition des applications locales réalisées par les
couches du réseau [16]). Supposons que le réseau est composé de
L couches (L-1 couches cachées plus une couche de sortie), les

sorties des neurones de la couche K sont données par les
équations suivantes:

yy (&) =F(z}(t)) 3j=1,..,n, (2-2)
ou k=1,2,..,L est 1'indice des couches, ny le nombre des neurones

correspondant et F est la fonction d'activation choisie, cette
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Les poids des connexions sont ajustés de telle sorte a
minimiser la fonction de coQit donnée par:

J(W)-—ZN Ty (W) (2-4)

Ol N est le nombre des exemples d'entrafnement et J,(w) est le

carré de l'erreur associée au p*** exemple, et qui est donnée par
la relation suivante:

Jo (W) =[Y(X) -Y9(X,)]) [Y(X,)-YI(Xx)]T (2-5)

ou Y9(X) est le vecteur de sortie désiré, Y(X,) celui du

réseau et X, le p"™ échantillon d'entrainement. La loi

d'adaptation des poids est donnée par [1]:

oJ, (W)
WS(E) = wh(e-1) -p g —
P=t aw;(¢t)

Dans le cas d'un apprentissage récursif on utilise la 1loi
d'adaptation suivante:

37, (W)

whee) = whie-1) -p—2 70 2-6
J J an’(t) ( )

Ou 4 est une constante positive appelée taux ou pas
d'apprentissage, et t est l'indice des itérations. La dérivée

partielle de J,(w) par rapport 4 chaque poids est donnée par:

0T, (W) _ 3T, (W) dyf(t)
wfi  ayf(e)  owfs

(2-7)

Oou:

dyie)

=FI (Y Whya )yt (2-8)
WS,
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connectés a ceux de la couche d'entrée par des connexions non
pondéreées, et une couche de sortie dont les neurones sont
connectés & ceux de la couche cachée par des connexions

pondérées. Les sorties Z; des neurones cachés sont données par

l'expression suivante:

z; = ¢(ux-cﬂ,pj) Jj=1,...,n, (2-12)
ou ¢ est une fonction de base non linéaire et C; son centre.
P, est une constante positive associée a ¢ ., et n, est le
nombre des neurones (ou des RBFs) sur la couche cachée.
La réponse Y, de chaque neurone de la couche de sortie est
une combinaison linéaire des Z; . En effet ¥; est donnée par:

Y= NisZ,

=Y b x-cilpy) =1, ....m

(2-13)

ou m est le nombre des neurones sur la couche de sortie et 7;;

est le poids de la connexion entre le i** neurone .de la couche
de sortie et le j*** neurone de la couche cachée.

certains choix typiques des fonctions de base sont donnés
par les expressions suivantes:
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Du fait que les réseaux RBF présentent une réponse linéaire
par rapport aux poids des connexions, 1ils peuvent fournir une
solution au probléme de convergence de 1'algorithme de 1la
rétropropagation. Dans ce cas, 11 existe des théorémes qui
garantissent la convergence de l'algorithme des moindres carrés.

Enfin, nous avons introduit, d'une maniére bréve la notion
de reseaux dynamiques. Le chapitre prochain traite le probléme

d'identification des systémes non linéaires en utilisant les deux
architectures (MLP et RBF) déja présentées.
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fig.(III-10): Erreur d'identification pour 1l'exemple 3-4.

3~4 IDENTIFICATION PAR UN RESEAU RBF :

Vu les similitudes existant entre un réseau MLP et un
réseau RBF, on s'attend que ce dernier présente les mémes
capacités d'approximation et de généralisation que le premier.
En effet ceci a été prouvé par plusieurs auteurs [33], et i1 a
été démontré qu'un réseau RBF dont les centres et les poids des
connexions sont correctement choisis est dapable d'approximer
avec une précision arbitraire n'importe quelle fonction continue.

Fn plus de leurs capacltes d'approximation et de
géneralisation, un réseau RBF présente a sa sortie une réponse
linéaire par rapport aux poids des connexions. Cette derniére
propriété des réseaux RBF est d'une importance capitale, car
c'est elle qu1 nous permet d'utiliser un algorithme
d'optimisation 1linéaire (méthode des moindres carrés) pour
ajuster les poids des connexions. L'utilisation de cette
architecture peut donc fournir une solution aux problémes
soulevés par 1'algorithme de la rétropropagation.

Récemment, 1'utilisation des réseaux RBF dans les problémes
d'identification et de contrdle des systémes non linéaires a été
envisagée ([33,35-37). A partir de deux types d'apprentissage
distincts, le modéle neuronal (dans ce cas un réseau RBF) est

entrainé afin d'approcher le comportement dynamique du systeéme
sous identification.
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3-4-2 SIMULATION

Le modéle neuronal utilisé, dans ce cas, est un réseau
RBF statique dont la structure est illustrée par la fig.(2-2).
La fonction de base choisie est celle donnée par l'équation (2-
14), avec p = 1 . Dans tous les exemples, 1'algorithme
d'apprentissage décrit dans le paragraphe précédent est utilisé
pour entrainer le modéle neuronal, les paramétres de ce dernier
sont initialisés comme suit:

F(O) 1000I ou I est la matrice identité d'ordre n,, A, = 0.99,
A(0) 0.95 et «4.(0) = 0.9.

Exemple 3-5 :

Le systéme a identifier est décrit par 1l'équation (3-
8). La structure du réseau RBF utilisé pour approximer 1la
fonction f est définie par:

un neurone sur la couche d'entrée, 21 neurones sur la couche
cachée et un neurocone de sortie.

Le modéle neuronal est entrainer pendant 200 itérations,
pour un état initial du systeéme y,(0) = 0.25 et une commande
aléatoire uniformément repartie sur l'intervalle [-2 2].

Les allures de la réponse du systéme et celle du modéle
neuronal, pour une entrée de commande exprimée par 1l'équation
(3-9), sont données par la fig.(3-11). On constate que les deux
courbes sont superposées, 1l'erreur d'identification est treés
faible. La fig.(3-12) montre les variations de cette erreur.
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fig.(3-16): Erreur d'identification pour l'exemple 3-7.

Exemple 3-8 :

Dans ce cas, on consideére l'identification d'un systeme
du troisiéme ordre dont la structure est complétement inconnue.

Le comportement dynamique de ce systéme est simulé par 1l'équation
aux différence (3-14).

En vue d'identifier la'dynamique directe de ce systéme nous
avons procédé A 1l'entrainement d'un réseau RBF comportant 40
neurones sur sa couche cachée et dont le vecteur d'entrée est

donné par: X(k)=[y3(k),y5(k'l),ys(k‘2);u(k),U(k°1)]T.

L'entrée d'entrainement utilisée est aléatoire et uniformément
repartie dans 1 i1ntervalle (-1 1).

Aprés 5000 itérations d'éntrainement, l'entrée de test
donnée par 1'équation (3-15) est utiliseée pour tester la validiteé
du modele obtenu. Les reponses du systéme et modéle a cette
entrée sont représentées dans la fig.(3-17). On constate qu'il
Y @ une légére différence entre les deux réponses, cette
différence est représentée dans la fig.(3-18).
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ou x,(k+1l) = [x,',x,”] € R™" est le vecteur d'état du systéme
global.

On remarque que, malgré que le systéme global posséde la
méme entrée et la méme sortie que le systéme en absence des
perturbations, la dimension de 1'espace d'état a été augmentée
afin de tenir en compte le systéme générateur de perturbations.
A chaque instant, les seules grandeurs mesurables sont 1'entrée
et la sortie du systeme global.

Le modéle non linéaire, tel qu'il est donné par les
équations (3-20) et (3-21), présente des difficultés
mathématiques dans son analyse théorique, par conséquent
Plusieurs modéles de représentation particuliers sont utilisés
pour développer des méthodes permettant de résoudre le probléme

de rejection des perturbations, ensuite la possibilitée de
généralisation est envisagée,

3-5-2 CAS PARTICULIER:

Les différents modéles particuliers (modeéles I - III)
donnés dans le paragraphe 3-2-1 peuvent é&tre utilisés pour
étudier le probléme de rejection des perturbations, cependant on
se limite au modéle particulier donné par:

y(k+1)=f[y(k),..,y(k-n*l)}+§:zzBj[u(k-j)+v(k-j)] (3-22)
v(k+1)=§:i;yiv(k-i)
Ou la fonction f(.) et les coefficients B, sont inconnus et

doivent étre estimés.

D(z) =po*plz~1,. . ,Bm_lz-(m-n

oien . “(p- ,
s t R(z) =y ¢y 272+, ey, z-lP D

l'expression (3-22)

devient alors:

y(k+1)=£f(Y(k))+D(z) [u(k) +v(k)] -
v(k*l)-R(g)v ] (3-23)

Dans ce cas, le systéme giobal admet une représentation
entrée-sortie. En aeffet en éliminant v(k) de (3-23), on aura:
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Diz)v(k-1)=y(k-1+1)-f[Y(k-1))-D(z)u(k-1) (3-24)

l'expression (3-23) peut étre écrite de la facon suivante:

y(k+1) =£Y(k)) +D(2) ulk) +Y° 'y, ,D(z)v(k-1)  (3-25)

donc, la représentation entrée-sortie du systéme global est
donnée par:

y(k+1)=F[Y(k)] +D(2) u(k) (3-26)
Ou:
Y(k)=(y(k),y(k-1),..,y(k-(p*n)+1)]T
et
- - _ nep-1 o
D(z)=D(z)[1-2 ’R’(z)]—}:j_o Bz
Un réseau MLP ou RBF peut étre utiliseé pour approximer la
non linéarite T . Les coefficients B; sont estimés en

utilisant une loi d'adaptation linéaire [38].

On remarque que, la représentation obtenue (Eq.3-26) reste
linéaire par rapport a 1'entrée u(k). Cependant le nombre des
valeurs passées de 1'entrée et de la sortie nécessaires pour
Cette représentation a augmenté par p valeurs en comparaison avec
la représentation entrée-sortie en absence des perturbations.

3-5-3 _CAS GENERAL :

Dans ce cas, on considére le ‘Probléme général pour
lequel la commande apparait sous forme non linéaire dans la
dynamique du systeéme, et la perturbation est considérée comme
étant la réponse libre d'un systéme non linéaire. Le probléme
d'existence, dans ce cas, d'une représentation entrée-sortie pour
le systéme en présence des perturbations est difficlile A
résoudre. Si le systéme en Présence d'une perturbation externe
est représenté par:
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Le modéle neuronal utilisé, pour identifier la dynamique
directe du systeme considéré, est un réseau MLP comportant:
40 neurones sur la premiére couche cachée et 25 neurones sur la
deuxiéme. Le vecteur d'entrée de ce réseau est donnée par:

x(k)y=[y(Kk),y(k-1),. . ., ,ylk-5-2);ulk),ulk-1),...,ulk-5-1)]7

Dans une premiere étape, nous avons procédé a
l'identification de ce systéme sans augmenter la dimension de
l'espace d'état (s = 0), ensuite cette dimension a été augmentée
par s = 2 et enfin par s = 4.

Un nombre total de 80000 de mesures d'entrées-sortie est
utilisé pour entrainer ce modéle, avec une commande aléatoire
uniformément répartie dans 1l'intervalle [-2 2] et un pas
d'apprentissage p = 0.05. Ensuite une entrée de test de la forme:

u(k) =cos(2n/10) +0.75sin(2xn/5)

est utilisée pour comparer la sortie du modéle avec celle du
systéme.

On constate que 1'effet de la perturbation sur la sortie du
modéle est important pour s = 0 (fig.(3-19 a)), il est moins
important pour s = 2 (fig.(3-19 b)) et il est faible pour s = 4
(fig.(3-19 c)).
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sont des approximateurs universels pour les systémes non
linéaires inconnus. Cependant, plusieurs difficultés peuvent se
Présenter pendant la phase d'apprentissage, ceci revient au fait
que les réseaux MLP sont non linéaires par rapport aux
parametres. Par conseéquent 1'utilisation d'un algorithme
d'optimisation non lineaire (la rétropropagation) est nécessaire
pour 1l'entrainement.

Les réseaux RBF présentent une réponse linéaire par rapport
daux parametres. Ceci permet de surmonter les difficultés
rencontrées dans les réseaux MLP, en utilisant des techniques
d'optimisation linéaires pour leur entrainement. Les résultats
de simulation montrent que pour des systémes d'ordre relativement

faible, l'entrainement des réseaux RBF est beaucoup plus rapide
que celui des réseaux MLP fig.(3-20).

Cependant, pour des systémes d'ordre relativement éleveé, le
nombre de fonctions de base (RBF) nécessaires croit d'une fagon
exponentielle. Par conséquent, 1'apprentissage devient treés lent
(fig.(3-21)). Ceci est dd principalement a 1'augmentation de la

dimension de la matrice du gain d'adaptation dans 1'algorithmes
des moindres carrées recursifs.

Le probleme de rejection des perturbations d'entrée a éteé

aussi étudié et des justifications théoriques ont été données
pour effectuer les modifications nécessaires dans le modeéle
d'identification.
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IDENTIFICATION AVEC LES
RESEAUX RECURRENTS

4-1 INTRODUCTION :

Du fait que la plupart des systémes physiques sont non
linéaires et dynamiques, l'utilisation des réseaux récurrents
pour 1l'identification et le contréle de ces systémes s'avére
intéressante, et peut offrir plus d'avantages que 1l'utilisation
des réseaux statiques. Cependant 1'obtention des régles
d'apprentissage pour les réseaux récurrents est plus complexe a
cause de leur caracteéere dynamique.

En général, les algorithmes d'apprentissage dans les réseaux
récurrents sont hases sur le calcul du gradient d'un critére de
performance, par rapport aux poids du réseau [40]. Parmi ces
algorithmes, on distingue: 1l'algorithme de la rétropropagation
a travers le temps (17,39]), 1'algorithme de la retropropagation
dynamique [15] et l'apprentissage récursif en temps réel [8]. Ces
algorithmes nécessitent un temps de calcul et un espace mémoire
importants.

Récemment, 1le probléme d'apprentissage dans les réseaux
récurrents a connu de nombreuses recherches, et plusieurs
algorithmes ont éte proposés [41-45]. Dans ce chapitre, on
présente 1'algorithme de 1la rétropropagation A travers le temps
et on considére 1'identification des systémes non linéaires avec
une structure neuronale récurrente. Ensuite, on introduit une

solution pour 1le probleme de rejection des perturbations
additives en sortie.

4-2 LA RETROPROPAGATION A TRAVERS LE TEMPS

La retropropagation a travers le temps est une
geéenéralisation de 1la retropropagation ordinaire dans les réseaux
statiques. Cette méthode a é&té proposée par Werbos [17], et
utiliseée par plusieurs chercheurs dans de nombreuses
applications, telles que le contrdle, et le traitement de 1la
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Xy=u; 1<ism (4-5)
- i-1 .0 r *n -
net,;(t) -}:J.,l Wijx;(¢t) *Ep_l ju1 Wﬁxj(t p) (4-6)
m<i1<N+n
x;(t)=S(net;(¢)) m<is<N+n (4-7)
Yilt)=x;,,(¢t) 1<isn (4-8)

(les composantes du vecteur de sortie).

avec N 2z m, S(.) est la fonction d'activation choisie et r est
l1'ordre de récurrence.

Le critére 4 minimiser est défini par:
= T - = T n ! - rd 2 -
Z=Y e B =Y T Ay e -y () (4-9)
Ou T est 1'horizon d'apprentissage.

En appliquant le théoréme des dérivées partielles ordonnées,
les dérivées partielles du critére (4-9) par rapport a chaque
poids sont données Par les expressions suivantes:

. + a : t
J@lz=z:r 9'E(t) 0x;(¢t) O<psr (4-10)

wp, t=1 dx, (¢t) owp,
A partir de (4-6) et (4-7) on obtient:
E%i%§L=S’(neti(C))Ag(t'p) (4-11)
l'expression (4-10) devient donc:
sap;_g-zj_l '%sl(::aﬂc))::,(t-p) (4-12)

Le théoréme des dérivées partielles ordonnées permet
d'écrire:
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4-3-1 STRUCTURE DU RESEAU ;

Ce réseau est composé d'une seule couche cachée, dont
les neurones sont complétement interconnectés entre eux, et d'une
couche de sortie constituée par des neurones non interconnectés.
Les neurones cachés réalisent une transformation non linéaire de

la forme: X(k)=£(U(k),X(k-1)) , oh U(k) € R et X(k)

€ R®, n et m sont les dimensions du vecteur d'entrée U(k) et du
vecteur d'état du réseau X(k) respectivement. Par contre, les
neurones de la couche de sortie réalisent une transformation

linéaire de la forme: Yikl=g(X{k)) , ou Y(k) € R, p est la

dimension du vecteur de sortie. La structure du réseau est
illustrée par 1la fig.(4-1).

couche d'entrée

0 a1
U1 .: . ~. . ‘,','l C ) ‘\~.,‘ x1
.’.. ; e e ‘\’\,_-\
u2 b £ ped ] R sy - y;i(k)
. }?“" W~“j£éi>‘"“’*f>
2 e -
‘i ] x m/./ couche de sortie
I . ,
! 3. e
° de b
vm ! 1 ’ :{‘-‘ ‘
| - .

couche cachée

fig.(4-1): Structure du réseau récurrent.

Les états sont données par les équations suivantes:
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Le

tableau
moyenne du carré de '
et celle du modeéle
du carré de 1'écart

ci-~-dessous

represente

les

du modéle d'autre part, pour les valeurs 0, 0.1,
Am et 1'entrée donnée par la fig.(4-10).

variations de 1la
ecart (noté Er) entre la sortie du systéme
d'une part, et les variations de la moyenne

(noté Em) entre la sortie mesurée et celle

0.2 et 0.5 de

Am

Em

1.89E-3

5.24E-3

2.38E-2

1.37E-1

Er

1.89E-3

2.59E-3

6.61E-3

0.9907
0.732¢
0.5944
0.3363
0.1881

-0. 0001
-0.1922
-0.3964
-0.5945
-0.7927

-0. 3308

ANPLI TUDES

4.68E-2
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e —

0 =)

! |

L 20
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90 100
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Fig.(4-10): L'entrée de teste utilisée dans 1'exemple

4-4.
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Em croit plus rapidement que celle de Er;
a4 1identifier 1la
mesurée.

le modele a tendance

sortie au lieu de celle

réelle du systeéme

4-4 REJECTION DES PERTURBATIONS :

Le probléme de réjection des perturbations additives en entrée
a eété envisagé par Mukhopadhyay et al (38], et présenté dans le
chapitre précédent. Dans ce paragraphe, oﬁ reprend 1'étude de ce
probleme, mais cette les différents types de
perturbations sont supposées additives en sortie. On distingue
deux cas différents:

fois-ci

4-4-1 CAS D'

NE_PERTURBATION_LINEAIRE

Soit le systéme monovariable en présence d'une perturbation
externe, décrit par 1'équation suivante:
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vikel) tlytk),yvik 1), . vik-nil);ulk),utlk-1), .., ulk-me1)) rvik)
(4-22)

ou la perturbation v(k) est donnée par une eéquation aux
différences linéaire de la torme:

vike) =Y Py vik-d) (4-23)

A partir de (4-22) et (4-23) on obtient:
VK =P Sy vk D) flytk £01), .., ylk-don) sulk-i-1), .. ulk-1-m))) (4-24)

L'équation (4-24) nous permet d'écrire (4-22) de la maniére
suivante:

vikel) =Ely(k), .. y(k-n+1)u(k), .. ulk-m+1) ] +Y 7 y,y (k-1)
T vifly(k-1i-1), .., y(k-i-n) ;ulk-i-1),..,ulk-i-m)]

ou d'une maniére équivalente, sous la forme:

yokel) =F[Y(y),Ulk)] (4-25)
avec Y(xki=ly'ky i yik-p-pe1) ]!
k) =tulki, viv 1., Ll -m-peln)

4-4-2 CAS _D'UNE_PERTURBATION NON LINEAIRE

Dans ce cas, la perturbation est considérée comme étant
la réponse libre d'un systéme non linéaire. Si un systéme non
linéaire en présence de cette perturbation, est décrit par les
équations suivantes:

k) Utk ] +vik (4-26)

[—)

ou:

Y(k)=(y(k),y(k=-1),...,y(k-n+1))"
Uk ={u(k),ulk=-1), ..., ulk-m+1))"

Y
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et V(k)=|v(k),vik-1),...,v(k-p+1)]"

Alors, 1l'équation de v(k) peut s'écrire de la facon suivante:

vik) = y(k+1)-£[Y(k),U(k)]

et
vik+1l) = g[W(k)} (4-27)
ou
W(k) = k+1)-£(Y(k),U(k)),y(k)-f(Y(k-1 JU(k-1)), ...,
(k) (y( ) (k) ,U(k)),y(k)-£( ) (4-28)

y(k-p+2) -£(Y(k-p+1) ,U(k-p+1))]"
en utilisant les équations (4-27) et (4-28), 1'expression (4-26)
devient:
y(k+1) = £(Y(k),U(k)])+g(W(k-1)] (4-29)
il est clair que 1'équation (4-29) dépend des (n+p) et (m+p)

valeurs passées de 1la sortie y(k) et 1la commande u(k),
respectivement. On peut 1l'écrire donc, de la maniére suivante:

y(k+1) = F[Y(k),D(k)] (4-30)
avec
Y(k) = [y(Kk),y(k-1),...,y(k-n-p+1)]T
et
(k) = [u(k),u(k—l),;..,u(k—m-p+1)]r

on conclut que, la solution du probléme de rejection des
perturbations additives en sortie consiste (dans les deux cas)
a utiliser un modeéle d'identification d'ordre n+p.

4-4-3 SIMULATION :

EXEMPLE 4-5 ;

Cet exemple concerne le cés ou la perturbation externe est
décrite par un modeéle linéaire. On considére 1'identification
récursive du systéme non linéaire du premier ordre:
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4~ -

Dans cet exemple, il s'agit d'identifier 1la dynamique
directe du systéme non linéaire donné dans l'exemple préceédent.

Cette fois, 1la perturbation v(k) est décrite par le modéle non
linéaire:

Vi (k+1) =v, (k) +0.2v, (k)

V2 (k+1)=-0.2v, (k) +v, (k) 0.1 (vZ (k) -1) v, (k)
v(k) =0.4v, (k)

Le modéle d'identification utilisée est donne par:

ym(k*1)=RN[y(k),...,y(k-s);u(k),...,u(k—s)]

avec la structure neuronale RN comporte 40 neurones sur la couche
cachée. En utilisant une commande aléatoire uni formément
répartie dans l'intervalle (-1 1) et selon que P = 0 (sans de
rejection) ou p = 2 (avec rejection), les deux modeles
correspondants ont été entrainés. Ensuite 1'entrée donnée dans
l'exemple préceédent a été utiliseée pour comparer les sorties des
modéles obtenus dans les deux cas (P =0etp = 2) avec celle du
systeéme considére.
La fig.(4-13-a) montre que 1'écart entre la sortije du

systéme et celle du modele obtenu pour P = 0 est important. Cet
écart est faible pPour p = 2 comme le montre la fig.(4-13-b).
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(b) : pour p = 2.
£f1g.(4-13): 1les sorties des modéles obtenus (en traits
pointillés) et celle du systéme (en traits pleins) pour
l1'exemple 4-6.

4-6 CONCLUSION

Nous venons de voir dans ce chapitre, 1'application des
réseaux récurrents a 1'identification des systémes non linéaires.
Une nouvelle structure des réseaux récurrents a été introduite
et son efficacité dans les problémes
d'identification a été démontrée par des exemples de simulation.
En effet cette structure présente les mémes performances que les

réseaux MLP statiques, mais avec un temps d'apprentissage plus
court.

Nous avons envisagé lg probléme de réjection des
perturbations additives en sortie. Des justifications théoriques
pour les modificarione necessairos lane le modeéle
d'identification ont eté donnees, ensuite nous avons vérifié par
simulation la validité de ces modifications.
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