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Résumé—Nous proposons dans cette communication d’illus-
trer lutilisation des réseaux de neurones a temps continu
pour identification des paramétres physiques d’un systeme
non linéaire réel.

Si la faisabilité théorique de la plupart des éléments présentés
ici ont déja été discutés, une utilisation des réseaux de
neurones da temps continu sur un systeme non linéaire réel
dont nous pouvons par ailleurs estimer les caractéristiques
faisait jusqu’a présent défaut.

Le dispositif expérimental qui servira de support a la pré-
sente communication est un systéme a vases communicants
comportant deux cuves. Nous utiliserons dans un premier
temps les réseaux de neurones a temps continu pour obte-
nir un modéle boite noire et en tirerons quelques conclusions.
Puis, nous montrerons que 1’intérét des réseaux de neurones
a temps continu réside dans la possibilité de les utiliser pour
retrouver les parameétres physiques qui apparaissent dans le
modeéle mathématique du dispositif étudié. Dans le cas pré-
sent, nous estimerons les caractéristiques des vannes du sys-
teme.

Mots-clés— Réseaux de neurones, Identification, Systemes
non linéaires

I. INTRODUCTION

Nous avons récemment présenté les réseaux de neurones a
temps continu [2], qui permettent d’identifier des systemes
non linéaires avec une grande précision [6], tout en permet-
tant un retour aux parametres physiques par une phase de ré-
duction de modele.

Jusqu’alors, nous avions essentiellement testé notre méthode
en simulation, afin d’en mesurer les défauts et d’en présenter
les avantages. Nous proposons ici de confronter 1’identifica-
tion par réseaux de neurones a temps continu a un systeme
réel non-linéaire basé sur les vases communicants.

Dans un premier temps, nous présenterons le dispositif expé-
rimental, puis nous détaillerons la procédure d’identification
du systéme par un réseau de neurones a temps continu. En-
suite, aprés une étape de réduction de modele, nous déduirons
certaines caractéristiques physiques du dispositif expérimen-
tal. Nous validerons les résultats obtenus en les confrontant
avec ceux obtenus par d’autres moyens.

Enfin, nous conclurons et présenterons quelques perspectives.

II. DISPOSITIF A VASES COMMUNICANTS

Le systeéme que nous utilisons est représenté figure 1. I1 est
formé de deux cuves cylindriques qui communiquent par
I’intermédiaire d’une vanne. La cuve 1 se vide dans un bac
de vidange, et la cuve 2 est remplie par une pompe dont nous
contrdlons le débit. Les débits respectifs de remplissage, de

vidange et de communication sont : d, ()1 et (J2. Les hauteurs
de liquide sont h; et ho. La section des cuves ayant pour
surface .S, nous pouvons écrire pour les deux cuves :
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Fig. 1. Dispositif a vases communicants

Les débits Q1 et Q2 ne dépendent que des caractéristiques
des vannes et des hauteurs de liquide. Dans le systeme
d’équations (2), sa; et sas sont des constantes (en faisant
I’hypotheése d’un écoulement laminaire) caractéristiques des
vannes, et g est ’accélération due a la gravité.

Q1 = saq vV 2gh1
Q2 = saz sgn(ha — h1)\/2g|ha — hi|

Notre dispositif expérimental est donc régi par le systeéme
d’équations (3).
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dh
S x ditl sagsgn(hs — h1)\/2glha — h1| — sa1+/2ghy

S x % =d- QQ = Sasy sgn(hg — hl)\/ QQ‘hQ — hll

3)

L’entrée de notre systeme sera le débit imposé d. Les deux

sorties de notre systeme seront les hauteurs de liquide /4 et

ho. Les parametres physiques a identifier seront les caracté-

ristiques des vannes saj et sas.

Entrées et sorties sont mesurées a 1’aide de capteurs que nous

supposerons parfaits.

Sur la figure 2 est représenté le jeu de données mesuré.

débit (m3s~1) hauteur (m)
A A
8x107° 0.6
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2x107° L L L L L L ! 0
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Fig. 2. Jeu de données mesuré

C’est ce jeu de données que nous utiliserons pour modéliser le
dispositif par un modele a base de réseau de neurones a temps
continu.

III. IDENTIFICATION PAR RESEAUX DE NEURONES A
TEMPS CONTINU

A. Principe des RNTC

Dans cette section, nous allons présenter le principe des
réseaux de neurones a temps continu, tels qu’ils ont été
définis dans [2]. Par souci de simplicité et de clarté, nous
considérerons le cas d’un RNTC ayant une seule entrée et une
seule sortie. Dans le cas contraire (et dans le cas de notre
dispositif expérimental), il suffit d’étendre ce qui suit a des
signaux vectoriels.

Un réseau de neurones a temps continu (RNTC) se présente
sous la forme d’un réseau de type feed-forward a une couche
cachée, suivi d’un ou plusieurs intégrateurs. Dans le cas
de notre systeme expérimental, nous n’aurons qu’'un seul
intégrateur, comme indiqué figure 3, le systeme d’équations
différentielles (3) qui constitue le modele mathématique du
dispositif étant d’ordre 1.

Le réseau de neurones en lui-méme est un réseau feed-
forward classique & une couche cachée, et correspond au
schéma de la figure 4. Le choix d’un tel réseau se justifie par
ses propriétés d’approximateur universel [1], [9].

Réseau f y(t)

u(t) — de neurones

Fig. 3. Réseau de neurones a temps continu

v =g(y,u)

Fig. 4. Réseau de neurones feed-forward

Un modele par RNTC, avec un seul intégrateur, une entrée,
une sortie et N, neurones cachés correspond donc au systeme
d’équations suivant :

dy

o =9y |
i=Nc

etg(y,u) =v = b; tanh(wq ;y + woju + w3 ;)
=1

“4)
B. Identification

En raison de son insensibilité au bruit [10], nous utiliserons
une méthode d’identification par erreur de sortie, comme
indiqué sur la figure 5.

Dispositif y*(¢)
expérimental

A4 >
Réséau
u(t) de ngrones / y(t)

Fig. 5. Identification par erreur de sortie

Nous minimiserons le critere classique suivant :

j=K—1 j=K—1

J= > (AL —G([AL)® = e

Jj=0

<.
Il
o

ou K est le nombre d’échantillons.
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Nous utilisons 1’algorithme de Levenberg Marquardt [11], [8]

pour minimiser le critére J. En appelant 6 = (w1, ..., b1, ..., bn,)

les parametres de la fonction g, nous pouvons donc itérer le
vecteur parametre suivant :

041 = 0; + NG avec A = (Hy + \)~'J)

ot Jy est le gradient de .J par rapport a 6, Hy est la matrice du
pseudo-hessien de J par rapport a 6 et A est un parametre de
contrdle de 1’algorithme. J; et Hy sont calculés en utilisant
les relations suivantes :

<€k : gg(k’At))

0
[ﬁg}_ - 2%(?@&)-33@&))

Jil

Soit 0, (kAt) = g—eyp(kAt) la sensibilité de 3 par rapport au
parametre 6,. Nous devons évaluer o, (kAt) pour tout p et
tout k.

Le calcul des fonctions de sensibilité est réalisé par rétropro-
pagation dynamique [12] :

do, _ (07 _ 0 (di
dt dt\96,) 00, \dt
0 ~
p
o oy, o0
oy 06, 06,

o o
oy 99,

ol v est la sortie directe du réseau feed-forward (fig. 4).

Le calcul des fonctions de sensibilité se fait donc par simu-
lation, et les termes classiques : ddT” et j—l’\ sont calculés par
p

y
rétropropagation du gradient [7], [13]. Dans les équations sui-
vantes, 7; représente I’entrée 5 du réseau’ :

%(kmﬁ) —  tanh(ns(kAL))

W kA = ri(kAL) - tand’(n; (KAD)) - b;
dwi,j

d—a(kAt) = i:ifcw ;- tanh’(n; (kAt)) - b;
d@\ - i:1 1,2 1 T

Nous sommes donc maintenant en mesure d’utiliser I’algo-
rithme de Levenberg-Marquardt pour approcher notre jeu de
données (figure 2) par un modele a base de RNTC.

C. Résultats expérimentaux

Les données représentées figure 2 ont été utilisées pour
optimiser le modele RNTC selon la méthode décrite dans

LPar exemple, 71 = yetro = u.

la section précédente. Sur la figure 6 sont représentés a
nouveau les points de mesure en traits pleins, ainsi que la
série temporelle produite par le modele en pointillés. Malgré
quelques différences, en partie imputables aux capteurs de
mesure, le modele suit correctement les données mesurées.

hauteur (m)

A

0.5 T

Mesures F
------- Modele RNTC

0.05 ! ! ! ! ! ! !

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Fig. 6. Résultats de I’identification par RNTC

Ce premier résultat «boite noire» nous permet déja de

conclure que :

— le processus physique observé est effectivement modéli-
sable par des équations différentielles d’ordre 1 ;

— le nombre de neurones dans la couche cachée, choisi arbi-
trairement (10 dans notre cas), est suffisant pour modéliser
le systeme ;

— Dl’approximation n’étant pas parfaite (les données simulées
ne suivant pas exactement les données mesurées dans
certaines zones), le nombre de neurones dans la couche
cachée n’est probablement pas trop élevé.

IV. REDUCTION DE MODELE

L’ utilisation des RNTC présente plusieurs avantages. En pre-
mier lieu, ils constituent un modele boite noire permet-
tant d’approcher des systemes non-linéaires avec efficacité,
comme nous 1’avons vu dans la section précédente. Mais 1’in-
térét principal réside dans la possibilité de déconnecter le
réseau feed-forward de la partie intégration dans le RNTC,
afin de disposer d’une approximation des fonctions qui ap-
paraissent dans les équations différentielles qui régissent le
processus physique.

A. Identification des parameétres physiques

Ainsi, si nous disposons d’un ou plusieurs modeles de sys-
temes d’équations différentielles, nous pouvons les confron-
ter trés rapidement a la partie statique du RNTC, afin par
exemple d’estimer certains parametres des modeles mathéma-
tiques. Nous proposons ici d’illustrer ce principe en utilisant
le modele présenté dans la section II pour déduire les carac-
téristiques saj et sae des vannes. Nous pourrons valider ce
résultat en estimant ces mémes parametres d’une autre ma-
niere.
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La réduction de modele est une étape tres simple qui consiste
a sélectionner une trajectoire temporelle (simulée avec le
RNTC, donc sans bruit de mesure) sur laquelle nous suppo-
sons que le modele RNTC est correct (nous prendrons ici les
points obtenus avec le RNTC sur la figure 6).

Puis nous réalisons une identification statique trés rapide
(figure 7) entre une fonction candidate f, issue du modele
physique (3) et la fonction g calculée par le réseau feed-
forward.

™ Fonctjon
|
y(t) cand;défe f

L= Réseau de
neurones ¢

Fig. 7. Identification statique entre le réseau et la fonction
candidate

L’identification statique est faite par des méthodes standards
(moindres carrés non linéaires) permettant de minimiser :

i=K—1

(9(iAD) — f(int))?

=0

Apres I’étape de réduction de modele, nous obtenons les
estimations suivantes des caractéristiques des vannes :

sap = 2.188 x 10~°m?
{ ! )

sag = 2.327 x 107°m?

B. Validation des résultats

Les estimations obtenues précédemment peuvent étre vali-
dées de différentes facons. La méthode de validation est natu-
rellement spécifique au dispositif étudié, alors que 1’identifi-
cation par RNTC est générale. Pour valider nos résultats, nous
pouvons :

1. confronter le modele mathématique (3), complété par
les parametres estimés (5), & des mesures réalisées sur le
systeme physique ;

2. identifier directement les parametres sa; et sas sur des
mesures issues d’expérimentations éventuellement plus
simples (a débit d’entrée nul par exemple) ;

3. calculer sa; en chronométrant simplement des temps de
vidange ou en mesurant des hauteurs d’équilibre.

La méthode la plus immédiate est la troisieme. L’ équation qui
régit la vidange de la cuve 1 seule est simplement :

S x % = —sa1\/2ghy

Siat =0, hy = hp nous pouvons résoudre cette équation :

1 2
hy = (vho — 2Bt> avec B = sa“/ZgS*l

En mesurant le temps de passage de la cuve de h; = 0.3m
a hy = 0.2m par exemple (ce temps vaut 32.74 s dans notre
cas), nous pouvons calculer :

sa; = 2.135 x 107°m?

Si nous utilisons la seconde méthode, nous pouvons estimer a
la fois sa; et sas. L'expérience a été réalisée avec des cuves
initialement pleines (figure 8), et un débit d’entrée nul. Nous
avons ainsi obtenu :

{ sa; = 2.119 x 107 °m?

say = 2.570 x 107°m? ©)

A

hauteur (m)
0.7 T

cuve 1

T~ temps (s)
0 I I I I I I I I I ] >
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Fig. 8. Mesure des temps de vidange des deux cuves pour
estimer les parametres des vannes

Chaque expérimentation donnera des valeurs sensiblement
différentes. Ces erreurs sont dues d’une part aux mesures ap-
proximatives (erreurs de calibration des capteurs par exemple),
et naturellement au fait que le modele mathématique n’est pas
parfait, les «caractéristiques» des vannes dépendant en réalité
du débit de I’écoulement.

Néanmoins, les valeurs estimées par réduction de modele
sur un RNTC sont relativement proches des valeurs obtenues
autrement puisque l’erreur relative sur les parametres ne
dépasse pas 10%.

Enfin, nous pouvons confronter notre fonction candidate et les
estimations de saj et sas avec les mesures expérimentales,
comme indiqué sur la figure 9.

Les résultats ne sont pas parfaits (comparer les figures 9
et 6) en ce sens que I’étape de réduction de modele a
dégradé les résultats que nous obtenions avec le modele boite
noire, mais il est important de noter qu’a priori, aucun autre
couple de parametres ne donnera de résultats franchement
meilleurs, I’erreur commise étant due a une approximation
dans le modele mathématique (sa; et sas ne sont en fait pas
des constantes). Pour illustrer ce dernier point, nous avons
représenté les mesures, et la simulation obtenue en utilisant
le modele mathématique (3) et les parametres (6) sur la
figure 10. Cette figure est a comparer avec la figure 9.

La réduction de modele donne donc des résultats corrects et
permet de plus de pointer du doigt I'insuffisance du modele
mathématique (3) choisi (bien que ce ne soit pas le but ici).
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Fig. 9. Comparaison des mesures avec le modele (3) utilisant
les parametres estimés (5)
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Fig. 10. Comparaison des mesures avec le modele (3)
utilisant les parametres (6)

V. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans cette communication, apres avoir rappelé le principe des
réseaux de neurones a temps continu (RNTC), nous avons
montré qu’ils pouvaient étre utilisés sur des données issues
d’expérimentations réelles, et non de simulations. Sur ces
données (systeme non linéaire de vases communicants), nous
avons utilisé un RNTC comme modele boite noire, puis nous
avons tiré parti de la possibilité d’isoler la partie statique
des RNTC afin d’estimer les parametres physiques du modele
mathématique a partir du modele RNTC.

Dans un avenir proche, nous pourrons confronter expérimen-
talement notre méthode d’identification et de réduction de
modele pour des systemes d’ordre 2. Ceci permettra entre
autres de montrer de quelle facon I’étape boite noire peut étre
utilisée pour confirmer que le modele a un ordre correct.

Enfin, nous avons récemment présenté des résultats théo-
riques concernant les systeémes d’ordre fractionnaire [4], [5],
[3]. Toujours dans un souci de confronter notre méthodolo-
gie a I’expérience, nous espérons pouvoir illustrer 1’ utilisation
des RNTC d’ordre non-entiers a des données réelles.
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