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Le travail présent¢ dans ce mémoire, concerne la synthése d'une loi de commande
neuronale, assurant la stabilité en boucle fermée de la suspension active d’un véhicule. Pour
se faire, on a commencé par la présentation des différentes modélisations décrivant le
fonctionnement d’une suspension automobile. On a cité les deux types de modélisation, a
savoir la modélisation linéaire et non linéaire, pour les systéme quart et demi véhicule.

Le deuxiéme axe de notre travail est dédi¢ a I’étude des réseaux de neurones. On avais
donc, cité les différents types de réseaux existant dans la littérature, les divers types et
algorithmes d’apprentissage neuronal, et quelque méthode de la commande par réseaux de
neurones.

En troisi¢éme et demiére partie, nous avons synthétisé quatre lois de commande pour les
quatre modeéles cités, en utilisant I’approche de backstepping et des bouclages filtrés pour les
modeles quart et demi véhicule respectivement. Les lois de commande ainsi synthétisées,
sont supervisées par un réseau de neurones convenable. Pour tous les cas, des testes de
simulation ont été faits a fin de comparer les performances.

The work presented in this memory, relates to the synthesis of a law of neuronal order,
ensuring stability in closed loop of the active suspension of a vehicle. To be done, one started
with the presentation of varous modelings describing the operation of an automobile
suspension. One quoted the two types of modelling, namely modelling linear and nonlinear,
for the system quarter and half conveys.

The second axis of our work 1s dedicated to the study of the neurone networks. One had thus
quoted the various types of networks existing in the literature, the various types and
algorithms of neuronal training, and some method of the order by neurons networks.

In third and last part, we synthesized four laws of order for the four quoted models, by
using the approach of back stepping and of the looping filtered for the models quarter and
half conveys respectively. A suitable ncurons network supervises the laws of order thus

synthesized.
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[ntroduction generdle

i Feals Kationale Polytectnigque

I. Introduction générale :

En général, la suspension est un systeme congu pour faire suspendre le corps du véhicule
a travers les essieux et les roues, de fagon a ce que celui-ci, soit isolé des différents chocs, qui
se produisent quand le véhicule circule sur une surface inégale. La suspension a une influence
sur le confort, sur les performances et sur la sécurité du véhicule. Elle constitue I’ensemble
des organes déformables, généralement élastiques, introduits dans la conception d’un

véhicule. Les taches essentielles d’une suspension sont :

 supporter le poids du véhicule et lui donner une direction fixe sur la route ou la piste.
e Absorber les vibrations provenant de la chaussée pour éviter de les faire subir aux

usagers.

La premiére tache nécessite, en général, un systéme de suspension rigide (raide), alors que
la seconde, a I’opposé, fait appel a un systéme de suspension souple (tendre), d’ou
I’apparition d’un dilemme confort sécurité. La suspension doit donc gérer des compromis

entre les objectifs de confort et de tenue de route.

1l est difficile de concevoir une suspension assurant a la fois, un bon confort de roulement
et de bonnes caractéristiques de tenue de route. Une voiture possédant une suspension souple,
favorise un roulement en douceur et confortable, mais sacrifie un peu les capacités
d’accélération, de freinage et de virage. Inversement, les voitures de sport ou les véhicules
utilitaire de loisir, possédent, dans leur version standard, une suspension ferme qui assure une
bonne tenue de route, au détriment partiel du confort de roulement. Le but de I"automatique,
appliquée a la suspension, est de gérer les relations entre les sollicitations et I’état du systéme.
De plus, la recherche sur la commande des suspensions permet une amélioration constante du

confort et de la sécurité des véhicules a tout niveau.

Le confort et la sécurité de conduite d'un véhicule, dépendent intrinséquement des
caractéristiques de son systéme de suspension qui lie les roues et le corps de véhicule. Les
systémes de suspension sont classés en ; des systémes passifs (PSS : Passive Suspension
Systems), des systémes semi actifs (SASS : Semi Active Suspension Systems) et des systeémes

actifs (ASS : Active Suspension Systems).
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Dans le cas des PSS, qui se composent, typiquement, de ressorts et amortisseurs passtf,

Les caractéristiques du confort ¢t de tenue de route, sont déterminées lors de leur conception
(a savoir la raideur et le coefficient d’amortisscment du systéme), et ne varient qu’avec

I’usure de ses éléments constitutifs. Dans ce cas rien n’est commandé.

Lorsque le systéme est dit du type SASS, seul Le coefficient d’amortissement du systéme
est commandé. Dans ce cas, la force développée peut €tre commandée dans un ensemble ou

un intervalle limité de coefficients.

Dans le cas des ASS, les éléments sont des pompes ou des pistons, qui fournissent alors
une force indépendante du débattement de la suspension ou de sa vitesse, 'ASS maintient,
donc, l'équilibre du véhicule contre n'importe quel bruit externe. Par conséquent, 'ASS
fournit de meilleurs confort et sécurité de conduite par rapport aux systémes conventionnels

de suspension.

Notre contribution a travers ce travail, porte sur la modélisation et la commande des

suspensions actives d’automobiles.

Plusieurs travaux ont été élaborés dans ce cadre, on cite entre autres, le travail de Ramerez
Mendoza publiés en 1997, [8,9], sur la modélisation et la commande de véhicule automobile,
portant principalement sur le contrble du comportement latérale du véhicule, le travail de
Alvares-Salas, [8,10], lors de son DEA sur la modélisation de suspension automobile, en
1998 et portant notamment, sur le modele demi véhicule de type essieu, la theése de doctorat
de Damien Sammier, [8], présentée en 2001 portant sur la modélisation et la commande de
véhicules automobiles, le travail de Gobhbi et al en 1999, [8], qun présentent unc méthode
pour optimiser un modéle complet de véhicule prenant en compte, notamment, les modeles de
pneu, les couples moteur ou de freinage sur chaque roue, la géométrie des suspension ainst
que le siége du conducteur, et bien d’autres qu’on présentera ultéricurement en citant les

différents modéles de suspensions.

Plusicurs techniques de commandes, utilisées pour le contréle des suspensions

automobiles, existent dans la littérature, on cite entre autres [8] :

' \,]' .“‘.!L'-



% La commande non linéaire, utilisée par FFialho & Balas en 2002, pour développer un

correcteur non lindaire, visant, soit le débattement de la suspension, soit le mouvement de

la caisse, selon que I’écrasement de la suspension est proche ou non de ses limites.

» La commande Skyhook, synthétisée par Emura el al en 1995, pour controler
I’amortisseur semi actif d’une suspension, en utilisant un modéle quart de véhicule a3ddl .
A leur part, Autran et al, ont utilisé cette approche a fin de synthétiser une loi de
commande pour les modéles, quart de véhicule a 1dd! et véhicule complet a 3dd/ (les

mouvements des roues sont négligés).

5 La commande LQG : développée par Elbeheiry ef al en 1996, pour  contrdler les
suspensions d’un modéle complet de véhicule a7dd! , synthétisée aussi, par Thompson el
Chaplin en 1996, pour le contrdle des modéles quart de véhicule. A ¢a part, Ramirez
Mendoza (1997) a utilisé la commande LQG, pour controler la suspension d’un modéle

quart de véhicule a2dd! .

» La commande par placement de pdles, utilisée pour controler les oscillations

longitudinales d’un véhicule, par Richard et al en 1997.

5 La commande par logique floue, appliquée par Cherry et Jones en 1995, au contrdle d’un
modéle quart de véhicule d’une suspension semi active (la commande est appliquée a
I"amortisseur actif), elle est aussi développée, pour le contrdle d’une suspension active

d’un modéle quart de véhicule, par Titli et Boverie en 1995.
Quant a notre travail, il se décompose, alors en quatre chapitres :

e  Dans le premier chapitre, nous donnons la présentation des modeles lindaires et non
linéaires, utilisés pour représenter la suspension d’un véhicule, dans un objectif de
commande. Nous exposons alors, les deux modéles (quart et demi véhicule). Pour chaque
type de modéle de véhicule, nous présentons les modéles des éiéments qui le constituent, et

les équations les décrivant.

e Le deuxiéme chapitre de ce mémoire, est dédi¢ a I’étude des propriétés des résecaux

neuronaux, et présentation de quelques travaux dans la littérature des RNA, ainsi que pour
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la description des différents types d’apprentissage neuronal, nous décrivons, pour chaque

type les différentes caractérisuques, et algorithmes utilisés a cette fin.

. Le troisiéme chapitre concerne, la présentation de quelques techniques de la commande

neuronale, en précisant leurs avantages et leurs reproches.

e Dans le quatriéme et demier chapitre, nous introduisons la technique de commande par
Backstepping, pour laquelle, nous synthétisons une loi de commande permettant d’assurer
la stabilité en boucle fermée, des modeles quart de véhicule linéaire et non linéaire. Pour le
cas non linéaire, et vu que la représentation d’état du systeme n’est pas en cascade, un
bouclage non linéaire, a ét¢ introduit pour faciliter la synth¢se de la commandc par
backstepping. Les commandes ainsi élaborées, ont €té supervisées par des réseaux de

neurones a fin de comparer les performances obtenues.

Pour les modéles demi véhicule, deux approches différentes ont été adoptées pour les cas
linéaire et non linéaire. Deux bouclages avec filtres, sont utilisés pour fourmr les lois de
commande, satisfaisant les critéres de performances fixées pour le modele demi véhicule
linéaire, et qui sont, ensuite, supervisées par un réseau de neurones. Pour le cas non linéaire,
nous avons synthétisé deux régulateurs, pour controler les parties avant et arneére du modele
indépendamment. Ces deux régulateurs sont cnsuite, supervisés par un seul correcteur

neuronal.

Pour tous les cas, des résultats de simulations ont été donnés pour valider les approches

proposées.

En fin, on terminera par une conclusion générale et commentaires.
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Chapitre 1 :

Modélisation des suspensions automobiles

Introduction :

Dans ce chapitre nous présentons quatre modeles différents de suspension de véhicule,
cités dans I’ordre croissant du nombre de mouvements pris en compte, et de leur complexité,
Ces modéeles seront utilisés, ultéricurement, pour la synthese de lois de commande. 1.e choix
d’un modéle de suspension de véhicule, dépend des mouvements auxquels on s’intéresse. les
principaux mouvements généralement pris en compte, sont les déplacements verticaux,
latéraux, longitudinaux, le roulis, le lacet et le tangage des différents €léments constituant le

systéme de suspension d’un véhicule.
I. Modélisation linéaire :

Pour obtenir un modéle linéaire, on choisit des valeurs constantes des raideurs et des
amortissements de la suspension et du pneumatique, on ne prend pas en compte, aussi, la

dynamique non linéaire des actionneurs.
I. 1. Modéle quart de véhicule ou mono roue : {8}, |2]

Deux modéles peuvent étre définis selon le but recherché (confort seul, ou confort et tenue
de route). Le modéle le plus simple est le modéle quart de véhicule & un degré de liberté. Il
prend en compte seulement le mouvement vertical de la caisse, et pas celui de la roue. Ce

modéle, appelé modele a (1ddl ) est décnt par Hrovat (1997) [8], comme étant un modele de

référence du comportement désiré de la caisse du véhicule. 11 peut étre modélisé, par une
masse représentant le quart de la masse de la caisse, reli¢ au sol par une suspension (ressort et

amortisseur et actionneur commande).

e modéle quart de véhicule & deux degrés de liberté, prend en comptc le mouvement
vertical de la caisse et celui de la roue, ¢’est un modéle plus complexe mais plus représentatif
du systéme. Ce modéle a (2dd! ) est décrit, par exemple, par (Thompson & Chaplin en 1996),
par (Liber-on et al en 1998) [8] et par (Supavut Chantranuwathana ¢t Huet Peng) en 2000
{2]. 1l est modélisé par une masse suspendue, représentant le quart de la caisse, reli€ a une

masse non suspendue, représentant la roue et une partie de [’essieu.
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MOPINIGIN

Dans la figure (1) les variables m ,m, k .k,.C et C, représentent, respectivement, la

us>""s5? us >

masse, la raideur et I’amortissement, correspondant aux masses suspendue et non suspendue.

Les variables X, X, et X, sont les déplacements de la caisse, de la roue et le profil de la

route (perturbation), F, représente la force générée par I’actionneur hydraulique.

tr [ m

Actionneur
Cs actif

k= Iﬁj iFa

3
&

o
&
i

Fig.1 Modéle quart de véhicule a 2ddl
La dynamique linéaire de ce modele est décrite par les équations suivantes :

m. X, =k (X,-X)+c (X, —-X)+F, (1.1)
mus'Xw = kus”(Xr - Xll) - ks‘(Xw - Xc) Mcs‘(X.w - Xc)_ Fa (1'2)

La représentation d’état associée aux équations précédentes est donc, la suivante:

X=AX+bu+b,d (1.3)

Ou X= [XC,XC,XW,XW]T et U= F,,ou F, est la force généré par Iactionneur et

d = X, est le profil de la route. Les matrices d’état sont, alors données par :
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I. 2. Modéele demi véhicule : [8], [5]

Deux modéles peuvent étre défims, selon les mouvements pris en compte ;

Le modéle demi véhicule de type essieu, qui permet de prendre en compte, en plus des
mouvements verticaux, les mouvements de roulis de la caisse et de I’essieu (dans le cas d’un
essieu mono bloc). Ce type de modeles est peu représenté dans la littérature, on cite par

exemple [8] le modéle de Dorling (1996) développé pour les camions. Ce modéle a été

adapté, aux véhicules de tourisme, par Ramirez Mendoza et al.

Le deuxiéme type de modeles est le modcie demi véhicule de type bicyclette, qui est utilisé
pour tenir compte, en plus des mouvements verticaux, du mouvement de tangage de la caisse

du véhicule. C’est ce type de modéle qu’on va présenter ci-dessous.

Les mouvement linéaires (verticaux) et angulaires (tangage) de la caisse, et des roues

peuvent étre étudiés, en utilisant le modéle demi véhicule de type bicyclette de la figure (2) ;

g

4 F-_"h-“___h .
T Référence
kr = t: 1 fr > ) k B
| ; ' %‘ 9 $

Zyf

—_—
e
E

b

TZ—;{

Fig.2 Modeéle demi véhicule du type bicycletie.

Pour simplifier les calculs, on considére que les angles de tangage sont assez petits. [.a masse

de la caisse estm_, son moment d’inertie est./ . Les masses non suspendues avant et arncre

sont respectivement, m,, etm,, , Z_ et Z_ sont les profils de la route (perturbations affectant

ur

les roues arri¢re et avant).
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A partir de la figure (2), on peut voire que les déplacements de la caisse sont donn€s par :

Partieavant; Z,=Z-asin@)~Z-ald (1.4)
Partie grricre; Z_,=Z+bsin(0)=~Z+b0 (1.5)
Les forces équivalentes des deux cotés sont fes suivantes ;

Partie avant |

Fr=—k (Zy=Z,)=BlZy=Z)+ fr =k, (Z-a0-Z,)- B (Z-ab-Z,)+f; (1.6)
Partie arriére |,

F. =k (Z,-Z,)-BZ,-Z,)+ ], =k (Z+bO-Z,)~ B(Z+bO0-Z )+ [, (.7
En appliquant la deuxiéme lois de Newton, et en considérant la position d’équilibre statique,

comme origine des déplacements linéaires et angulaires du centre de gravité, on aura ;

5_ ] —(k, +k,)Z ~(B, — B,).Z +(ak, —bk,)O+(aB, ~bB, ).6 as)
m |k, Z, +k.Z,+B 2yt B. Lo+ [+ ],
Pour le mouvement angulaire, on aura :
J_V.é =—F,.a.cos(f)+ F b.cos(@)=—1,a+ b
_ ak, (Z-ab - Z,)+ aB,(Z~ab~Z,.)~ bk (Z+bO-Z,)
~bB (Z+bO-Z,)-a.f,+bf,
Posons J, =m,.r} ou r, estle rayon de giration.
g 1 ((ak, —bk)Z+(aB ~bB)Z-(a"k, +b" k)0 —(a*.B, +b*.B)0 (1.9)
“mri\-ak, Z, +bk 7, ~aB; 2, +bB,Z, ~a.[,+b], '

En appliquant la deuxi¢me loi de Newton aux masses non suspendues (roues), page ci-apres,

on avra |
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Roue avant |,

MmyZy =B (L= 2 )k Ty =Ly [ =ky(Zy ~7Z,;)
=B (Z-a0-Z,)+k (Z-ab~Z,) = [, ~k,(Z;-Z,) (1.10)
=B, 7-aB,0-B, 7, vk, Z-ak, O~k +k)Z,+kyZ ~[,

Roue arriére

m, 72, =BZ,~2,)+k(Z, ~2,)~ 1, ~kZ,~Z,)
—B(Z+b6-2,)+k (Z+bO-Z,)-f, ~k,(Z,-Z,) (111)
=B Z+bB.O-B Z, +k Z+bk O0—(k +k,)Z, +k,Z -,

On définit I’espace d’état comme suit ;

X, =2 X,=Z X, =0. X, =6.
Xs=Z,~Z,. Xo=Z,. X,=Z,-Z,. Xy=2,.

La représentation d’état associée aux ¢quations précédentes, est la suivante |

X, =X,
B, +B aB, —bB k : k
X, = L X, + X, - ’X5+—’-X6——’X,+B’Xs+'—]" L
m, m, m m_' m, m' m,
X=X,
. aB,-bB, a’B, +b’B, ak , aB, bk bB af, -bf,
X,=—L X, -—— L ¥ +—L X - L X -—— X, +— X, - /s ;/
m, r_; m.r; m_r’ m_r; ms.ry“ m_r; m_.r;
JYSZXz"_a.X__‘_zY{)
. k B ak aB k, +k, B
XY,=—Lx+Lx,+—Lx -Fx+r "X ——fX(,—f—f Lz,
m“f muf muf mq, muf muf m"f mu[ (] 12
X, =X, +bX, - X,
. k,, B hk,, hB k, +k B
Xpg=—Z X+ X+ L X+ =X, -~ — X, - X, — Loy L7
mn." mlll' ml"‘ mll! mllr mur mur mur
On obtient ; X = AX +BU +B,d (1.13)
Iy —
Avec, U = est{'entrée de commande

d= lZ,f Z”J est le profil de la route

CEH S iy
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II. Modélisation non linéaire :

Dans un deuxiéme lieu de ce chapitre, nous reprendrons les modeles quart et demi véhicule
présentés précédemment, mais en tenant compte des non linéarités du systéme, et ceci en
introduisant dans la modélisation, les dynamiques des actionneurs utilisés pour générer les
commandes cherchées, il sera donc, nécessaire de connaitre les concepts de base de la

dynamique de I’actionneur utilisé.

1. 1. Modéle quart de véhicule: [1], [4]

Le modele quart de véhicule d’une suspension active et son actionneur, sont représentés
sur la figure ci aprés, avec les mémes significations pour les variables décrivant les déférents

éléments du systeme.
La dynamique linéaire de ce modele, est décrite par les équations suivantes :

m. X, =k (X, - X)+c (X, -X)+F,
My K, =k X, = X,) =k (X, ~X)—c, (X, ~X)=F,

L’actionneur actif utilisé, est une servovalve hydraulique. Elle est représentée par la figure (3)

ci dessous :

T Xc ms x
| Actionneur l sp

___CS actif )
ks % tj I Fa 1)"
F, r—//1ad p
| Xw
Mys A —— 4
- P —0op
kus % | I\I
L] |
iy S T
Modéle quart de véhicule Actionneur hydraulique

Fig.3.
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La commande géncrée par I’actionneur est donnée par

U, = AP, (1.14)
Ou:
A est la surface du piston et P, est la chute de pression dans le piston.

D’apres [11], le flux hydraulique du liquide utilisé, et la chute de pression dans le piston,

satisfassent les équations suivantes :

V.. .
P =Q-C, P - A(X, - x,) (1.15)
Q =sgn[P, - sgn(x,).P, J¢ -:,-w-xv-\[ L1, < sen(x, ). (1.16)
P
Ou;

V,est le volume totale de ’actionneur, B,et (', sont des caractéristiques du fluide
utilisé. Q est le flux hydraulique du liquide, @ est le gradient de surface de la valve, x, est le

déplacement du piston de la valve, p est la densité¢ du liquide, P et P, sont les pressions

d’approvisionnement, et de renvoi allant dans et hors de la soupape.

Finalement, le déplacement de la soupape est control¢ par I'entrée de la valve, qui peut étre
un courant ou une tension. La dynamique de la valve est approximée par un filtre linéaire avec
une constante de tempsz . C’est une approximation justifiée [11], si la fréquence n’est pas

trop élevée, et elle est régulierement utilisée dans I'industrie.

X xl.(u—x‘,) (1.17)

v
T

En tenant compte de ces relations, et des équations précédentes, et en posant :

4
Q= f"

!

BE=aly= oz_(.'a,.(u_Jl ,
P

X,=X., déplucement de la caisse. X,=X., Vitesse de lu caisse.
X, =X,, déplucement de la roue. X,=X,, Vitesse de la rouc.

Xy =P, Pression dévelopée par le piston hydraulique

X¢=Xg =X,. déplucement de la soupape. U =k 1, entréede communde.




1 ¥
2 === (X) = X5)+ Cs Xy _X,)-AX,)

A

1 .
‘ ;;{ks.(X.-X3)+cs.(X2—X4)—k,,s.<X3—X,)—A.X5} L18)

Xy =P X - AU = X) 10,

It

X, =l(u—X6).
T

avec @y = Sg“[P.s —sgn( X ). X }\/'Ps —sgn( X ). X I

II. 2. Modélisation d’un demi véhicule: {1}, [4], [5], [6]

De la méme maniére que le modéle quart de véhicule, I’introduction des dynamiques des
actionneurs, donnent lieu a des non linéarités dans la modélisation du systéme considéré.
L’actionneur actif utilisé est tous jour une servovalve hydraulique. On reprend donc le schéma

précédent du modeéle demi véhicule pour extraire les équations décrivant le systeme.

I Fr 1IN I Ff

| b a
--_-—‘——‘_______‘ N
B, E F————______ 1§ Référence

k= ?i , » =
? ij f, CDG ke | quj i f;

ur { Zuf

Fig.4 Modeéle demi véhicule du type bicyclette.

A partir de la figure (4), on aura :




Partie avant , 7, = 7 - a.sin(0) (1.19)

Partie arriére, Z_ =Z +b.sin(O) (1.20)

Les forces €équivalentes des deux cotés sont les suivantes

Partie avant |,

=~k AZy~Zp)- B Zy~Z,)+ 1,

. s ’ ’ (1.21)
=~k (Z~asin@)-7,)-B,(Z-ab.cos@) - Z,)+ [,
F=-k(Z_-Z)-B.(Z -7 )+
r ,( sr ur) r( sr ur) f" (]22)

=~k (Z +bsin(0)-Z,)- B, (Z +bO.cos(8)~ 2, )+ 1,
En appliquant la deuxiéme lois de Newton, et en considérant la position d’équilibre statique

comme origine des déplacements linéaires et angulaires du centre de gravité, on aura

5_ 1] (ky +k,)Z~(B, = B,).Z +(ak, —bk,)sin(6)+(a.B, ~b.B,)H.cos(8) 123)
T om, thy Zp+k Z,+B,. 2 +B .2, + [+, (
Pour le mouvement angulaire, on aura :
J, O=-F 7-a.co8(@)+ I .b.cos(8).
ak,(Z-a.sin(@) - Z,).cos(0) + a.Bf.(Z —af.cos(@) - Zuf ).cos(6)
=| — bk, (Z+bsin(0)-Z,,).cos(8) —b.B, (Z +b.6.cos(8)— 2, ).cos(8)
—a..cos(8).f, +b.cos(8).£,
Posons J, =m_r; ou r, estlerayon de giration.
(ak, —bk,)Z.cos(8)+(aB,~b.B )Z.cos(0)—(a’ k, +b* k,).sin(@).cos(6)
g = ;| —(@ B, +b°.B)0.cos’ (@)~ ak,.cos(8).Z,, +bk,.cos(0).Z,,
m..r; . .
A\ ~aB.cos(0).Z,, +b.B,c08(0).Z, —a.cos(@).f, +b.cos(8).f, (1.24)

En appliquant la deuxi¢me loi de Newton aux masses non suspendues (roues), on aura ;

£ o , N e
foNT S0 - IOV SR A
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Roue avant

my 7y = (B, (2 ~afcostO) - 2,) +k, (Z-asin®) =Z,)~ f; —kpZy=Z7))  (125)

Roue arricre |,

m, 7, =(B.(Z+bB.cos(0)—Z,) + k,(Z +bsin(0)~7Z,)~ f, ~k, (2, ~Z, ) (1.26)

En tenant compte des dynamiques non linéaires des actionneurs (on considére les mémes

actionneurs que le cas d’un quart de véhicule), et en choisissant les variables d’états

sulvantes,
X, =Z, X,=27, X, =6, X, =06 Xs=2Z,, X, =2
X, =2, XKZZur Xo =Py, Xy = Pras X=X, X, =Xv2’

Ou:
X, et X,, Représentent les positions des deux pistons des deux actionneurs, et

P,, et P,, leschutes de pressions dans les deux pistons des roues avant et arriére.

On aura :
X, =X2
k, B, +B, ak , —bk, aB, -
~—~_—X2 +——sin( X ;) + cos(X;).X
. m, m, m,
2= ‘k B Ap( Xy —X
X +____ r r X, p( 10)
m.\' R mS
X,=X,.
ak, —bk aB,-bB, a’k, +b’k,
v#X .cos( X, )+—~5—/\’2.cos(X3)— 5 sin(2.X ;)
m, r T m.r,
: a’B, +b*B, ak , aB,
X, = —~————-X cos’ (X, )4#){ .cos(X 3 )— 2/\’(,.cos()(_‘)
m,r ms.ry 5Ty
bk bB aX,—bX
+—= X;.008(X ) +—5 X,.008(X )~ Ap.—————.c08(X ;).
m, r g sty )
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/\"5 = /\
k, ak, a3 k, +k, B,
X +—-X ——sm(/\’ )—-——A .cos(X,)— X - X,
§ m, m,, m, m,,
X, =
oy
m,
X? = X,.
k, bk bB k +k B
X2+ Csin( X, )+ —— X, cos(X), - ——=X, ——— X,
y m mu' ur mur ur
X, =
A YIO —"—Z

lA!

(127)
Xo==B, Xy -, A (X, —aX cos(X)~ X)) +@,7,.X,.
(o =—B . Xy—a, A, (X, +b X, cos(X)-X)+w, 7, X,
o
Xy = —u, - Xy
T
.
Xpp=—Au, —Xp,).
T
avec @, = Sgn{Psf —sgn(X“)XQ]\/iP‘f —sgn(X“)X‘,'.
(1.28)

@, =sgi{P, —sgn(X,,) X, W|P, —sgn(X,,). X,

u
f . R
U/ =[ :Iestl entréede commande .
u

r

d= lZ o Z”J est lu sollicitation de la route .

Les tests temporels en boucle ouverte pour les différents modeles vus précédemment, sont

représentés pour chaque type de modéle.

Les résultats suivants, sont obtenus pour le modele quart de véhicule, avec prise en compte

de la dynamique de I’actionneur (courbes en rouge sur les figures), et sans considération de

cette dynamique (courbes en bleu sur les figures).
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Fig.1. Passage sur une bosse de 05 cm, a une vitesse de 35 Km/h.
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Chrepnire-1- Modciisation: des NUNPICISTORS SEieniohifos

Position de la caisse
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.
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r I 30§ EY
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0.1 {ft | \ :(\u‘! f
&‘ _10}.... b i |
z s a ! 1 : i
0.2 . . i : 20| - i : i
P - RN VAN S e L T 1 i

Fig.3. Passage sur une bosse de 15 cm, a une vitesse de 35 Km/h.

Pour les modeles linéaire et non linéaire demi véhicule, les résultats de simulation sont

représentés sur les figures ci aprés :
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¢ hapiere-1- Viocdédivation dos suspensions automobhiles
W

Coté avant de [a caisse m Ecrasement du oneu avant

e - . g )

m Q04— -

0.03
0.02} -
0.01

-0.01

1 i

1 15 “2sec

-0.02

mis2 Acceteration du coté avant de la caisse

- D1 - -k el t
2 sec 0.5 1 15 2sec
m Ecrasement au pheu amaere

v

i { 004l - . ; i -
5 35500 05 1 15 sec

. ) . rea wheel suspension travel
Accélération du coté ariére de la caisse
m
m 20— T T C B T T
Q
20 . 1 1
0 0.5 1 15 sec
sec
CdG de la caisse
m 0'04 H H o "L STy
(
25 sec

Fig.4. Passage sur une bosse de 05 cm, a une vitesse de 35 Km/h.
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¢ hagptie-1-
[F T T T

m 006 - -

m/s2

m

Coté avant de la caisse

Acceleration du coté avant de la caisse

QL DI RRSRRNE— TS B

.5sec

Accéiération du coté amiére de la caisse

40 -

0

40 . T I
0 0.5 1 15

Ecrasement du oneu avant

Viodcliation: des suspensions catomiobies

tCrasemernt qu pneu anxere

) -2 sec

e B!
e - i
1 15 23ec
rea wheel suspension travet

i

!

Mouvement du tangage
05 1 15 2 25 sec

Fig.5. Passage sur une bosse de 10 cm, a une vitesse de 35 Km/h.
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Chapare-1- \odelisation des suspensions audomobiles
w

Coté avant de la caisse m Ecrasement du oneu avant
m 01.- : s R - e SR .

T

5 1 15 2sec
mis2’ Acceleration du coté avant de la caisse Débattement de !a suspension avant
- . C— , ppianhi oy
. TR 0_1[ ...... v : g
: i .
O b
02~ 1 ; L

05 1 15 2sec

o 05 1 15 2 25gec

S0 T

o 05 1 15  2sec

Fig.6. Passage sur une bosse de 15 cm, a une vitesse de 35 Km/h.
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Chapitre-1- Muodélisation des suspensions autoninbils
2 S
Constatation :

A partir des résultats de simulation de la boucle ouverte précédents, on constate que
introduction des dynamique des actionneurs, quoiqu’ elle donne lieu a des calculs plus
complexes, mais elle représente au mieux la dynamique du systéme réel (ceci peut étre
remarque, en ’apparition des oscillations, et ’augmentation des amplitude, aprés la prise en
compte de ces dynamiques). La considération de ces dynamiques, lors de la synthése des lois
de commande, améliore donc, certainement les caractéristiques du systéme réel, et assure, de
plus, une meilleure robustesse en stabilité et performance, vis avis, des perturbations, et des

incertitudes du systéme.

Conclusion :

Dans ce preuier chapitre nous avons représenté les deux modéles, quart de et demi
véhicule de la suspension d’un véhicule, en négligeant dans un premier temps, et en tenant
compte dans un second temps, des dynamiques des actionneurs hydrauliques utilisés. La

dynamique des actionneurs quoiqu’elle donne lieu a des équations plus complexes mais elle

donn¢ les €léments le constituant ainsi que les équations décrivant un modéle de type

considéré.

O B S
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I est plus représentative du systéme réel. Pour chaque type de modéle de véhicule, nous avons
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Historique des réseaux de neurones : [11], [12], [13]

Les réseaux de neurones formels sont des systémes de traitement de Pinformation,
dont la structure s’inspire de celle du systéme nerveux. Ce terme, regroupe aujourd’hui, un
certain nombre de modéles qui tentent a imiter quelques fonctionnalités du cerveau humain.

Historiquement, les origines de cette discipline sont tres diversifiées, en effet ;

En 1943, Warren Mc Culloch, un biologiste, et Wulter Pitts, un mathématicien,
proposaient de simuler le fonctionnement du systéme nerveux, avec un réseau de neurones
formels. Ces «neurones» sont en fait des automates interconnectés entre eux. lls inventérent,
donc, le premier neurone formel ; un produit scalaire entre un vecteur d’entrée et un vecteur
poids, suivi d’un élément a seuil répondant, 0 ou 1, selon que le résultat du produit scalaire est

supérieure ou non au seuil.

En 1949, Hebb montrera I'importance de !’apprentissage ou couplage synaptique, et

proposait le principe des modifications synaptiques comme modele d’apprentissage.

Apres c’est en 1958 que Frank Rosenblatt, décrivit le premier model opérationnclie de
résecaux de neurones, le Perceptron de I'rank Rosenblatt, en se basant sur les idées du Mc
Culloch, Pitts et Hebb ;, c’est un séparateur linéaire qui permet d’apprendre a fournir la bonne
décision dans des opérations de classification. Ce qui a donné beaucoup d’espoir, jusqu’a ce
qu’en 1969 deux mathématiciens, Minskey et Papert démontrérent les limites mathématiques
de ce model (le perceptron), et qu’avec, un perceptron a une couche de neurones, on ne
pouvait séparer que des données linéairement séparables et que pour des opérations plus
générales de classification, il fallait mettre plusieurs couches. Cette période reconnut alors, un
désintéressement des chercheurs des réseaux de neurones. I fallait donc, attendre une
quinzaine d’années plus tard pour devenir aujourd’hui I’une des approches les plus en vue de

Pintelligence artificielle.

Pendant les années 70 ; période extrémement riche, les chercheurs comme Anderson,
Kohonen et bien d’autres ont développée leurs idées, apprenant progressivement a les
formaliser, en combinant les méthodes de ’algeébre linéaires et celles de techniques non
linéaires.

En 1982, Hop I'ield montrait I’analogie de ces derniers, avec certains systémes physiques.
11 importe donc de définir ce qu’est précisément un réseau de neurones. 11 est vrai que le brio

des théories de Hop IField, a été le moteur d’un nouveau mondial sur les neurones artificiels.

i f"(/:il"_'l" RN X




Historigue des RN

W

Préambule :

On part tout d’abord, d’un neurone biologique, illustré par la figure ci1-apres a gauche, pour
en créer un neurone formel. Ce neurone formel, essaie de reproduire le fonctionnement d’un
neurone biologique a plusieurs entrées d’ou proviennent les informations. Elles sont ensuite,
analysées au centre, pour finalement donner un résultat a la sortie. La mise en réseau de ces
neurones formels, permet de gérer un nombre impressionnant de données & la fois. Les

neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones.

a. Neurone biologique b. Neurone formel

Fig. 5.

Il est a4 relever que les neurones formels, fonctionnent de maniére binaire, étant donné
qu'ils n’ont qu’une seule sortie. Suivant les données regues, ils se mettent en état actif ou

inactif, transmettant cette information au neurone suivant, et ainst de suite.

11 semble toutefois impossible de reproduire le fonctionnement du cerveau humain, sachant
que nous possédons plus de 100 milliards de neurones, ce qui représente le traitement de pres

de 10° données.

Les neurones formels constituent une approximation des neurones biologiques, mais ils
constituent un moyen intéressant quant a la résolution de nombreux problémes. Les réseaux
de neurones sont en plus évolutifs, c’est-a-dire qu’ils apprennent par I’expérience. Ils
représentent I’une des plus importantes révolutions dans le monde de L’informatique deputs
P’introduction des ordinateurs numériques. Ce sont des architectures paralleles capables
d’apprendre, sans aucune programmation, simplement par apprentissage, ceci en s’inspirant
de neurone biologique. Les RN regroupés sont aujourd’hui un certain nombre de modéle dont

Vintention est d’imiter certaines fonctions du cerveau humain.
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Les RN ont des propriétés fascinantes, comme le parallélisme, la mémoire distribuée, Ia
capacit¢ de généralisation, et la capacit¢ d’adaptation. Toutes ces propriétés proviennent
directement de la modélisation des pro'ypriétés du systéme nerveux de ’homme. Les
principales applications proposées, sont restées dans des dimensions modestes, et parmi les

domaines d’applications, on cite :

e Reconnatssance de formes.
o Synthése vocale.

* Analyse financiere.

» Traitement de la parole.

¢ Diagnostic médical.

» Commande de processus.

Alors pour résoudre un probléme il faut d’abord définir les objectifs et choisir le type de

réseaux qui convient.
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Chapitre 2

Réseaux de neurones artificiels

I. Les neurones formels :
1. 1. Le neurone formel de base (L’automate a seuil) : [13], [14]

La premi¢re modélisation d’un neuronc formel date de 1943. Elle a ét¢ présenté par Mac
culloch ef Pitts, ¢’est un automate binaire qui réalise une somme pondérée de ses entrées, le
potentiel, et compare ce potentiel a un seuil (nul): s’il est supérieur, la sortie vaut +1
et le neurone est actif (émission d’un spike le long de 1’axone), s’i1l est inférieur, la sortie
vaut 0, et le neurone est inactif, ce qu’on peut formaliser en décrivant 1’état (ou activité) par

une variable binaire :

V =0,(repos)
V =1 emission d'un spike
L état du neurone, dépend d’un certain ensemble de N signaux d’entrée (V,, j=1,N).
Chaque V; et soit activit¢ d’un autre neurone, soit une valeur importée de Uextérieure.

Chaque lien entre une unité d’entrée j, et le neurone formel, représente un contact synaptique

entre ’axone 1ssu du neurone j et ’arbre dendrite du neurone considéré. Il est caractérisé par
un nombre J, appelé poids synaptique, ce poids est positif ou négatif suivant que la synapse
est excitatrice ou inhibitrice.

Le neurone calcule son potentiel S, défini comme 1a somme des signaux d’entrée pondérés

par le poids correspondant :
S=>1V,.
i

Si ce potentiel est plus grand qu’un certain seuil /°, le neurone ‘décharge’ :

V=18 $>8%;
V = 0 Sinon.

I. .2. Le neurone formel i fonction d'activation {11}, {13], [14]

I existe aujourd’hut d’autres types de neurones, mieux adaptés aux taches de traitement du

signal, de classification, ou de commande, dont la sortie n’est pas le signe de leur potentiel,
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mais une fonction / non linéaire dérivable de ce potentiel, cette fonction est dite fonction

d’activation du neurone (voir Figure 6), on cite par exemples les suivantes :

: _ 1si (x)=20
Fonctions a seull : - Heaviside : f ( X ) = {0 si (x)<0
_ $iisi(x)=20
ey fo
Fonction -signe : f( ) Lsi (x)<0
1
Fonction sigmoide : f(x)=——=
1+e

Les fonctions de type sigmoide, sont introduites par vraisemblance biologique pour

prendre en compte l'importance de l'activation du neurone.

La nature des entrées et des sorties, peut étre soit binaire, soit réelle. Par extension, fe

neurone formel étendu est défini ainsi :

_
61\
\
E e | HE) -IN AUN) -2 gua) 2 s
/'
ey < |

-Fig.6- Neurone formel étendu.

Avec :
E=(e,....e,...e,) : Vecteur d'entrée du neurone

i

C =(¢...c,....c,): Vecteur des poids

IN =h(E ). Fonctiond’entrée 4= f(IN ) : fonction d’activation

S =OUT = g(4) : Fonction de sortie du neurone (identité, ou toute fonction croissante

et impaire).
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1. 3. Le réseau de neurones : [14], [15]

Un réseau de neurones est un graphe orienté et pondéré. Les neeuds de ce graphe sont des
automates simples, appelés neurones formels (ou unité connexionniste), et dotés d’un état
interne, 1’activation, par laquelle ils influencent les autres neurones du réseau. Cette activation
se propage dans le graphe le long des arcs pondérés, appel€s liens synaptiques ; par extension,
on appelle poids synaptique, la pondération d’un lien synaptique. La regle qui détermine
I’activation d’un neurone e¢n fonction de I'influence de ses pairs, est appelée fonction

d’activation.

L état du réseau entier, est composé de ’activation de ses neurones constitutifs.
Si I’on suppose que les N neurones d’un réseau sont indexés, cet état global peut étre donnés
sous la forme d’un vecteur d’activation, dont les composantes sont les valeurs des neurones

individuels :
Z=(z,..2;..2,) .

De méme, les liens synaptiques du réseau, sont utilement décrets, par la matrice des poids

synaptiques, matrice carré dans laquelle s’inscrivent les poids des liens :

C

LLa connectivit¢ d’un réseau, déterminée lors de sa construction, représente les liens
synaptiques que posseéde le neurone dans le réseau. Elle est rarement compléte, en effet | un
neurone n’est relié, en général, qu’un sous ensemble des autres neurones. Les liens manquant
sont alors, représentés dans la matrice des poids, par une entée nulle. On nommera
architecture (nombre et type des neurones, conductivité) la structure du réseau. Ainsi la

structure du réseau est bien résumée par la matrice des poids.

Chaque neurone est un processeur non linéaire qui, & chaque instant discret k, calcule son

potentiel v,(k) et son activité Z, (k) de la fagon suivante :

9y

z, (k)= f,(v,(k)) ou v, (k) = Z Jer Z ;. 2;(k=1)
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Chapitre 2 Réseaux de neurones artificiels

[

P; est I’ensemble des indices des unités du réseau propageant leur activité au neurone i. Son

potentiel v,(k) est une somme des valeurs de ces unités, a I'instant k ou & des instants
précédents, pondérée par les coefficientsC;;,q; est le retard maximal du neurone i sur

I’entrée ou le neurone j. Si ¢;; = 0 pour tout j, le neurone i est statique. La fonction f; ,

fonction d’activation du neurone i, est en général non linéaire. Ce peut étre la distribution de
Heaviside, la fonction tangente hyperbolique ou une sigmoide, une fonction a base radiale

(RBF), ou encore la fonction identité.

Z, | 1

Z, (k)| 2

Fig.7. Exemple du réseau de neurones.

Un réseau de neurones est congu, pour remplir une tiche que le concepteur définit, par une
séquence d’entrées, et par une séquence de valeurs désirées correspondantes pour les activités
de certains neurones du réseau, les neurones de sortie. Les neurones qui ne sont pas des
neurones de sortic sont dits cachés. Le réseau de la figure 7 posséde deux entrées, deux

neurones cachés, et un neurone de sortie.

L’architecture d’un réseau, est définie par le graphe du réseau, les coefficients de celui-ci,
et par les fonctions d’activation des neurones. Le caractére bouclé ou non du réseau, ainsi que
les fonctions d’activation, peuvent étre fixés en fonction de la tiche que doit remplir le réseau
de neurones. Les valeurs des coefficients sont en général déterminées par apprentissage.
Ainsi, dans le cas de la modélisation d’un processus, I’architecture peut étre partiellement
déterminée par des connaissances a priori ; les valeurs de coefficients ayant une signification
physique peuvent étre fixées préalablement a ’apprentissage. Nous distinguons deux types de

réseaux :

5000 e O EE
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I. 3.1. Les réseaux de neurones non bouclés: [15], [16]

Un réseau de neurones non bouclé, est un réseau dans lequel 'information circule des
entrées vers les sorties sans bouclage. Son graphe ne possede pas de cycle, ainsi ses unités
(entrées et neurones) sont ordonnées, et les connexions ne peuvent aller que d’une unité a un
neurone dont I'indice est supérieur. C’est un systéme statique, utilisé principalement pour
effectuer des #dches de classification, ou de modélisation statique de processus. Il réalise
donc, de maniére générale, une relation algébrigue non linéaire entre ses entrées et ses sorties.

Chaque neurone 1 du réseau calcule a I’instant k :

Z(ky= fi(v (k) avec  v(k)= ) c,.Z (k)

jepPi
Ou v, (k)est le potentiel du neurone i a I'instant k, z,(k)son activité, P, est I’ensemble des

indices des unités propageant leur activit¢ au neurone i, et ¢,; est le coefficient de la

connexion reliant I’unité j au neurone i.

Un réseau non bouclé, réalise donc une transformation entrée/sortic non lindaire

paramétrée par les coefficients C du résean.

Y (k) =y (1K), C)
Ou:
Y(k)e R™ est le vecteur des sorties 4 instant k, ¢c’est-a-dire des activités des neurones

de sortie du réseau a 'instant k, et /(k)e RY est le vecteur des entrées externes a ’instant k.

Wy (1K), C),RY —> R | représente la fonction réalisée par les neurones du réseau

interconnectés avec les coefficients C.

L’architecture la plus générale d’un réseau statique, est celle du réseau a couches (voir
figure 8). Les neurones cachés sont répartis en couches successives, les neurones appartenant
a une couche donnée, n’étant commandés que par les neurones de la couche précédente, et
ceux de la premi¢re couche, n’étant connectés qu’aux entrées externes. Mentionnons que la
propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones, est valable pour la famille des

réseaux possédant, seulement une couche de neurones cachés.

La figure 8 illustre le schéma d’un réseau non bouclé, Ce réseau posséde 8 entrées
externes, 5 neurones cachés, et un neurone de sortic.
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L Couche cachée

Couche d’entrée

Fig.8 Réseau multi couches statique

L. 3.2. Les réseaux de neurones bouclés : [15], [16]

Un réseau est bouclé, si son graphe posséde, au moins un cycle, c’est un systemes
dynamiques, utilisés comme filtres non linéaires, ainsi que pour la modélisation et la
commande de processus. Tout réseau de neurones bouclé a temps discret d’ordre Ns, peut
&tre représenté par un réseau, dont la dynamique est décrite par Ns ¢quations aux différences
couplées d’ordre 1, mettant en jeu, Ns variables d’état, et Ni entrées externes. Cette forme

canonique n’est en général pas unique.

Le comportement dynamique d’un réseau de neurones bouclé, peut étre décnit, par la
représentation d’état paramétrée par les coefficients C :

S(k+1)= @gy (S(k),1(k),C)
Y (k) = wpy (S(K),1(K),C)

Ou: I(k)e€ RM est le vecteur des entrées externes, S(k)€ R™S e vecteur des variables d’état,
Y(k)€RM le vecteur des sorties, & I'instant k, et S(k+1)€R™ est le vecteur des variables
d’état a Dinstant k+1. g, ef w, Représentent les fonctions réalisées par le réseau de

neurones statiques de la forme canonique interconnectés avec les coefficients C.

W
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Couche cachée

Couche d’entrée

Fig.9 schéma d’un Réseau de neurones bouclé

Un réseau de neurones bouclé, est ainsi défini a partir d’un réseau non bouclé constitué de
neurones statiques, possédant, Ni entrées externes, Ns entrées d’état (les variables d’état a
’instant k), Nc neurones cachés et NY neurones de sortic (neurones pour les activités
desquels 1l existe une valeur désirée). Les sorttes du réseau a |’instant k, sont les activités des
Ny neurones de sortie, et les variables d’état a D'instant k+1, sont les activités de Ns
neurones que nous appelons neurones d’état. Ces neurones d’état, sont soit des neurones

cachés, soit des neurones de sortie.

I. 4. Les réseaux de neurones, approximateurs universels : [12], [15], [16]

Les résultats qui présentent un intérét pour la modélisation et la commande de processus,
sont ceux qui concernent 1’approximation de fonctions a valeurs continues. Nous laissons
donc de coté, la possibilité de réaliser des fonctions booléennes, a l'aide de réseaux de

neurones, démontrée anciennement par McCulloch et Pitts, ainsi que celle de réaliser une

frontiére de séparation, solution d’un probléme de classification.

En effet, plusieurs approches théoriques, ont montré¢ que les réseaux de neurones a 3

couches (deux couches de traitement effectifs), sont capable d’effectuer I’approximation de
fonction continues, de R?dans [0, 1], ou de compacts de R” dans [0, 1] (ou plus

généralement de R’ ou de compacts de R’ dans [0 , l]" ). Ces approches sont fondées sur
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plusicurs théorémes de mathématique, théoréme de Stone-Weierstrass, théoréme de

Kolmogorov, théoréme de Cybenko, et théoréme de Funabashi.

-

De fagon un peu simplifiée, on peut résumer les résultats des deux premiers théorémes, de

fa maniére suivante :

1. Les travaux fondés sur le théoréme de Kolmogorov prévoient que toute fonction
continue de [0, 1] dans[0, 1}, peut étre approchée, par un réseau multicouches,
constitué d’une premiére couche (transmission) de p cellules, d’'une seconde couche de
(2n + 1) cellules, et d’une couche de sortic de p cellules, chaque couche étant
totalement connectée a la suivante. Hélas, ce théoréme, s’il précise de nombre d’unités
du réseau, ne prédit pas la nature des neurones, c'est-a-dire les fonctions non linéaires

des neurones qui permettent cette approximation.

2. Les travaux issus du théoréme de Srone-Weierstrass montrent qu’un réseau de 3
couches de neurones possédant une fonction non linéaire arbitraire, dite saturante
(‘squashing function’), dont la sigmoide vérifie les propriétés, peut approximer, toute
fonction continue de [0, 1]?dans R”, pour vue qu’il y ait suffisamment d’unités dans

le réseau.

II. Apprentissage des réseaux de neurones : [14], [16]

La plus part des méthodes d’apprentissage par réscaux de neurones, sont en fait, des

méthodes d’estimation paramétriques, ou d’approximation de fonction.

Dans le cas de la modélisation par réseaux de neurones, d’un processus physique, il est
tout a fait normal, de supposer que les sorties mesurées sur le processus, obéissent a des lois
déterministes, et de chercher une expression mathématique des fonctions a approximer. La
propriété d’approximation universelle, est donc une propriété nécessaire pour la modélisation

par réseaux de neurones, mais n’est pas suffisante. En effet :

v' d’une part, les bases d’apprentissage {couples entrées-sortics mesurées}, utilisées pour
déterminer les fonctions inconnues, ont un ordre fini, et ne permettent pas, donc, de
déterminer ces fonctions de fagon univoque. le but de I’apprentissage est alors de trouver

la solution la plus parcimonieuse, passant par tous les points d’apprentissage, qui, si
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I'ensemble d’apprentissage est bien choisi, tendra vers les fonctions f et g, supposées régir

le fonctionnement du processus.

v' d’autre part, on est souvent, face 4 des processus physiques affectés de perturbations
aléatoires ; dans ce cas, le but de I’apprentissage ne peut étre de passer par tous les points
de 'ensemble d’apprentissage, mais il doit ajuster les coefficients du réseau de fagon que

les fonctions qu’il réalise, tendent vers ces fonctions.
bl

Dans le cas ou la tdche du réseau est de réaliser une loi de commande, on fait,
fréquemment, appel aux propriétés d’approximation universelle des réseaux de neurones, pour

synthétiser automatiquement une fonction de commande.

Dans ce paragraphe, nous donnons les principes d’apprentissage neuronal, et décrivons la

mise en ceuvre des procédures et algorithmes d’apprentissage.

II. 1 Principe général :

L’architecture du réseau de neurones n’est souvent que partiellement imposée par la tiche
a réaliser : les entrées et les sorties du réseau, peuvent étre fixées en fonction de celle-ci par le
concepteur, ainsi que le type et la connectivité des neurones (comme nous 1’avons précisé au
paragraphe précédent), mais le nombre de neurones ne peut étre fixé a priort, et il est en

général ajusté selon le succés de I’apprentissage.

Une fois I’architecture du réseau fixée, le but de ’apprentissage est [’estimation des poids

synaptiques, pour remplir au mieux la tiche a laquelle le réseau est destiné.

On appelle apprentissage, I’opération par laquelle le résecau de neurones, acquiert la
capacité¢ de faire certaines taches en modifiant ses paramétres intemes, (connections) en
utilisant un algorithme d’adaptation paramétrique, appelé algorithme d’apprentissage. On dit

que le réseau, a apprit la paire entrée sortie(x,.y,), s’il répond avec y, si x, est présenté

comme entrée; la paire(x,. y; ), représente un échantillon d’une fonction f € R”.

II. 2. La procédure d’apprentissage :

Les informations d’entrainement, sont codées sous forme d’un vecteur appelé patron

d’entrée, qui est communiqué aux neurones d’entrée du réscau. La réponse du réseau est
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représentée, par la valeur d’activation de ses neurones de sortie, dont le vecteur s’appelle
patron de sortie. Lorsqu’il s’agit d’un apprentissage supervis¢, on dispose aussi du

comportement désiré que doit apprendre le réseau, exprimé sous forme de patron de référence.

En général Papprentissage, se fait sur une période relativement longue, durant laquelle les
patrons d’entrée (et éventuellement de sorties désirées), peuvent étre présentés aux réseau, un

grand nombre de fois. Cet apprentissage comprend quatre étapes de calcul :

1) initialisation des poids synaptiques du réseau : étant donné que, dans le cas
général, les poids du réseau a la fin de I’apprentissage, dépendent en partie de
I’ensemble des poids, dont il disposait au départ, alors le choix exact de ces valeurs
initiales, n’est pas critique pour le succés de I’apprentissage. 11 est don courant, sauf
cas exceptionnels, d’initialiser les poids du réseau 4 des (petites) valeurs aléatoires

au début de ’apprentissage.

2) Présentation du patron d’entrée et propagation d’activation.

3) Caleul de Perreur: pour chaque neurone du réseau, une valeur d’erreur est
calculée a partir de son activation et celles des neurones qui lui sont reliés.

4) Calcul du vecteur de correction : a partir des valeurs d’erreur, on détermine alors
la correction & apporter aux poids synaptiques des connections. La correction des
poids, peut se faire aprés chaque présentation de patron; alternativement, les
vecteurs de correction, peuvent étre accumulés pendant un certain temps, avant
d’étre appliqué au réseau. Le nombre de patrons a présenter au réseau avant

d’effectuer la correction, s’appelle fenétre de mise & jour (‘batch size’).

L’apprentissage d’un réseau de neurones, peut s’effectuer en le plagant, directement en
situation, ou il développerait automatiquement un comportement adéquat. Cet apprentissage,
dit ‘on-line’, est relativement peut employé, en premier licu, on évite les effets indésirables du
systétme dus au désapprentissage du réseau. De plus, les régles d’apprentissages, souvent

lentes, peuvent ralentirent le réseau au point de le rendre inutile en pratique.

La deuxiéme approche d’apprentissage (qui est en général employ¢), est dite “off line’ ou
différée. Dans ce cas, I’apprentissage s’effectue a part, sur un échantillon de patrons prés
sélectionnés. Durant 1’apprentissage, ces patrons seront chacun présenté plusieurs fois au
réseau ; une présentation du corpus entier, s’appelle cycle ou époque d’apprentissage. Dans ce

cas, il se pose le probléme du choix du corpus : dans quelles mesures, les patrons du corpus
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sont représentatifs de I’environnement réel, et a quel point, les performances du réscau se
dégradent elles dans la situation réelle ? La capacité d’un réseau neuromimétique de réagir
correctement face & des données non apbrise, définit ses performances en généralisation.
Etant, le corpus d’apprentissage ne représente qu’une fraction des cas possibles, les

performances réelles du réseau sont fortement liées a ses performances en généralisation.

II. 3 La procédure de validation croisée :

La validation croisée (‘cross validation’), est une autre technique d’entrainement neuronal.
Elle permet de décider sur le succeés de I’apprentissage d’un réseau de neurones, et de tester
ses performances cn géncralisation. Ces testes, seront faits sur le corpus d’apprentissage, ou
les performances, en général, s’améliorent constamment. Néanmoins, cette mesure n’est pas
suffisante, a elle seule, pour estimer les performances réelles du réseau, en effet, il est possible
que le réseau, apprenne a traiter spécifiquement les informations contenues dans le corpus
d’apprentissage, au détriment de ses performances sur le probleme général, ce phénomene se

nomme ’’sur apprentissage’’, ou apprentissage par ceeur.

La mesure de I’évolution des performances sur un second corpus (le corpus test, ou corpus
de généralisation), est nécessaire a fin d’éviter ce probléme. L’amélioration des performances
sur ce corpus, est un bon indicateur sur le succeés de ’apprentissage, et que le réseau apprend
effectivement a traiter sur le probléme général. Dans 'autre cas, si le réseau commence a
apprendre par cceur, ses performances en test, se dégradent sur ce corpus. Ainsi le moment
judicieux, pour interrompre [’apprentissage, est celui ou les performances en test sont

optimales.

Un troisieéme corpus (le corpus de validation), est en fin, présenté au réseau, pour mieux

tester ses performances de généralisation a la fin d’apprentissage.

La validation croisée procédé donc en trois €tapes :

> L. ‘apprentissage méme, pondent lequel on évalue le comportement du réseau sur le
corpus d’apprentissage.
» Une étape de test, ou ’apprentissage est suspendu périodiquement, et ou le corpus test est

présenté au réseau. Les performances ainsi obtenues, constituent une premiere indication

des performances réelles du réseau.

Place AN NSRRI



Chapitre 2 Réseaux de neurones artificiels

> Une étape de validation a posteriori, un troisiéme corpus (dit de validation), est présenté
au réseau a la fin de I’apprentissage. Les performances du réseau sur celui-ci, sont

employées pour juger du succeés ou du I’échec de ’apprentissage

II. 4. Types d’apprentissage :

Les techniques d’apprentissage connexionnistes, se répartissent en trois grandes familles :

e  Apprentissage supervise.
e  Apprentissage non supervise.

e  Apprentissage semi Supervise.
II. 4.1 Apprentissage non supervisé : [11], [14]

Dans un apprentissage non supervisé, la régle d’apprentissage du réseau n’est pas fonction
du comportement de la sortie du réseau, mais plutdt, du comportement local des neurones, et
de Iinter corrélation entre neurones. Plusieurs algorithmes de ce type d’apprentissage, sont

développés, on cite, entre autres, les deux algorithmes suivants ;

a - Régle de HEEB :

La premiére régle d’apprentissage par réseaux de neurones, fut non supervisée. En effet,
vers la fin des années 40, HEBB propose I’idée que le cerveau s’adapte a son environnement
en modifiant ’efficacité des connections entre neurones. Cette modification, dépend de
Iactivité simultanée des neurones reliés par la connexion. Son application pour les réseaux de

neurones formels, est la suivante :

On considére que si deux neurones connectés entres eux, sont activés au méme moment, la
connexion qui les relie doit étre renforcée. Dans les cas contraires, elle n’est pas modifiée.
La régle de HEEB stimule, donc, qu’une synapse modifie son efficacité, seulement quand ses
deux neuromes sont actifs. Cette modification, qu’il décrit, a été¢ reformulée

mathématiquement de la fagon suivante :

Supposons qu’entre les instants * £’et ‘¢ + 3¢, on ait soumis le réseau a un stimulus, et que

ce stimulus ait provoqué I’activation 4; du neurone i, et A; du neurone j, alors, on aura ;

w, (t+00)=w,(1)+pA.4;
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# (0<u<1): est une constante quelconque.

w,  représente le poids synaptique entre les neurones i et .

17

A;.A4,: représente la corrélation entre ’activation des neurones i et j du réseau.

Appliquée au réseau neuromimétique, cette regle simple pousse les neurones, a corréler

leurs activations avec les valeurs des patrons d’entrée.

b - Cartes auto-adaptatives de KOHONEN :

Le neurone formel de KOHONEN, est similaite aux modéles déja présentés. Son
activation, que nous notons S, ne prend que des valeurs positives. Dans ce cas, la régle de
HEEB, ne permet pas de réduire la valeur des poids des connexions, quand ’un des deux
neurones est inactif. XKOHONEN propose donc, P'équation suivante comme régle
d’apprentissage :

Aw, = k.S.e,— B(S).w,,en général on pose B(s)= k.S

Avec B(s) >0 une fonction d’oubli, et généralement k>0, ¢, entrée n®i et S la sortie.

La régle proposée par KOHONEN, se décompose en deux €tapes :

e Premi¢rement, il y a sélection du neurone qui correspond a un type de signal d’entrée
donné, autrement dit, chaque cellule du réseau doit correspondre a une entrée spécifique.
¢ Deuxi¢mement, il y a augmentation de D’activation de ce neurone, et du groupe de

neurones qui I’entoure, lorsque ce signal d’entrée est présenté.

KOHONLEN, exprime alors une idée treés intéressante ; st I’on veut sélectionner un neurone
qui correspond a un vecteur d’entrée donné, pourquot alors ne pas comparer les vecteurs des

poids des connexions, avec le vecteur d’entrée ? Atnsi, lors de la présentation d’un signal E, le

réseau, doit trouver le neurone ¢ tel que ||£— M| =min(|£~M,[)avec 1< i <n (n est le
nombre de neurones). C'est-a-dire le neurone c, tel que son vecteur de poids M, soit le plus

proche du vecteur entré E. De fait, ce type de modele, est souvent appelé réseau a réponse
localisée.
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IL. 4.2. Apprentissage supervisé : [11], [14]

Dans ce cas, le but de I’apprentissage, est d’inculquer un certain comportement de
référence au réseau. On associe alors, a chaque patron d’entrée !* une sortie désirée D', qui
spécifie les valeurs de sortie désirée, 'apprentissage se déroule de la fagon suivante : un
patron est présenté aux neurones d’entrée, puis I’activation se propage a travers le réseau. La
réponse des neurones de sortie, est alors comparée aux valeurs désirées ; ceci détermine

I’erreur du réseau £’ pour le patron donné :
E'=(e,,€,-r€s)

L’on procéde alors, 4 une modification des poids, qui vise a réduire I’erreur ainsi calculée
en répartissant 1’erreur sur chaque poids du réseau, en fonction de la part qu’il a jou¢ dans la
production de la réponse erronée. L’apprentissage supervisé, peut se reformulé, plus
précisément, comme la recherche des poids qui minimise 1’erreur de sortie pour I’ensemble
des patrons. Cette recherche, s’effectue, généralement, par une séric d’approximations
successives, ou I’ensemble des patrons est présenté plusieurs fois au réseau, et ou les poids
synaptiques sont modifiées de fagon & améliorer graduellement le comportement global du
réseau :

Dy = F, (W ,E,n).
Ou

D, est la correction & apporter aux poids du réseau.

F,, est une fonction qui calcule la modification a apporter aux poids W, en fonction de
I’erreur E, et d’une constante n (souvent appelée pas d’apprentissage) ; en général, les régles
d’apprentissage supervisé, sont des formes de descente de gradient. Différents algorithmes

sont développés, dont les plus connus sont :
a- régle du perceptron :

L’apprentissage du perceptron, est un apprentissage supervisé qui se fait par correction

d’erreur.

Supposons que I’on présente une entrée F a I’entrée du réseau, et que I’on désire avoir la
réponse d a la cellule de sortie, la réponse obtenue effectivement, est notéeS. Avec ces

notations, la régle du perceptron est alors :
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w, > w, +k(d-S)e Aveck>0.

St d =58, les poids ne sont pas modifiés.

Sid —S =1, w, est transformé enw, + k.¢, .

Cette regle, est le plus simple aigonthme d’apprentissage supervisé.

b- Algorithme de rétro propagation :
Présentation :

Appelé couramment ‘‘back propagation’, cet algorithme, n’est en fait, qu'une
généralisation de la régle de Widrow Hoff pour un réseau multi couches. Sa mis au point a été
faite, par (Fogelmen souli, Gallinari, Le cun) en France, et (Rumelhart, Hinton, Williams) aux
Etats Unis. Cet algorithme, se base sur I'utilisation d’une fonction dérivable (fonction
sigmoide par exemple), en remplacement de la fonction seuil utilisée dans les neurones
linéaires & seuwill. Dans cet algorithme, qu permet de propager 1’activation provenant des
cellules d’entrées vers la couche de sortie, on peut aussi, en suivant le chemin inverse, rétro

propager |’erreur commise en sortie, vers les couches intemes.

Apprentissage :

Pour I'apprentissage du réseau, on suit le méme principe que la régle de Hoff Widrow. On

procéde donc, en deux phases :

e Phase de propagation ; dans cette étape, pour chaque exemple présenté en entrée du
réseau, une sortie réelle est calculée par chaque neurone. Ce calcul est effectué de

proche en proche de la couche d’entrée a la couche de sortie.

e Phase de rétro propagation ; Dans cette étape, on calcule ’erreur sur chaque cellule de
la couche de sortie. Cette erreur est ensuite rétro propagée dans le réseau, en allant de la
sortie du réseau vers son entrée, donnant lieu, alors, & une modification de chaque poids.
Ce processus est répété, en présentant successivement tout les exemples, jusqu’ a ce que
I’erreur, devienne inféricure & un sewl choist, on dit alors que le réseau a convergé.
L’apprentissage s’eftectue donc, en minimisant erreur quadratique, commise sur

I’ensemble des exemples, par une approximation d’une descente du gradient.
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Formalisation :

Pour un exemple a apprendre donné, on note X le vecteur des entrées, et Y le vecteur des

sorties désirées. Si le réseau comporte n neurones en entrée, et m en sortie, on a donc :
X =(x,%55.:5%,) €Y =(¥15 V20 V)

On note S=(5,,5,,....,5,) le vecteur des sorties effectives du réseau. On cherche a

minimiser I’erreur quadratique, entre les sorties désirées et les sorties obtenues, cette erreur

étant considérée comme une fonction des poids des connections :

Ew)= > (y,—5,) (2.1)

i=lm

La régle de modification des poids a la présentation numéro k de I’exemple X est :

w,, (k) =.w,,(k-1)—e(k)d, O, (2.2)
Ou
(1) d,=2(s,—y,).fU,), pour la couche de sortie. (2.3)
(2) d, =M,.w,, f(I,) pour les couches cachées. (2.4)
Notation :

f. est la fonction d’activation d’un neurone, f. est sa dérivée.

0,. est la sortie du neurone j.
1,. est entrée du neuronei. 7, =3 w,, 0,

E (k). est le pas du gradient a I’étape k.
Regle de Widrow Hoff (régle de modification des poids dans la rétro propagation):

La régle de Widrow Hoff, proposée en 1960, est intéressante a plusieurs titres, par exemple
pour le probléme de minimisation quadratique.

On considére un réseau de n neurones d’entrée, et m neurones de sortie, avec un nombre

quelconque de couches cachées.
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On suppose qu’un neurone, n’est connecté qu’a des neurones plus en aval, dans le sens
entrée-sortie, mais pas forcément a des neurones situés sur la couche immédiatement

suivante.

L’erreur commise sur un passage complet de I’ensemble des exemples est :

E(w)y=Y E*(w). (2.5)

\ s , & - ‘
Ou P’on a noté¢ £° (w), I’erreur commise sur un exemple k donné.

Efw)=(8* =" =Y (sF-yi) (2.6)

i=1,m
L’algorithme de rétro propagation, consiste a effectuer une descente de gradient sur E. On
effectue, donc une modification sur chaque poids aprés chaque passage d’un exemple k,

suivant la formule :

w, j(k)zw,.j(k—l)—e(k).;‘j_ . Q.7)

¥

11 faut donc, calculer pour tous les poids w, ;. le gradient de £*.

oE*  oE"* 9l

ow ol. ow (2.8)
if f iy
_ )  w, .0)
or: 2 "0 0 =0, (2.9)
Owij aw,.}.

En eftet, I'indice p portant sur des neurones appartenant a la couche précédant celle de i, les

sorties O . de ces neurones ne dépendent pas de w, .

On obtient donc :

oE* OFE*
ow, oI,
ok
Ou, sil’'onnote d, = %1]—— (2.10)
oE*
Alors ; ™ =d, O,. (2.11)
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W
Et donc :

w (k)y=w, (k—1)—e(k).d, O,

Pour un neurone i de la couche de sortie, on a :

o2 (s5 = ¥7)) |
d, = 7 = 2.(s5 - ¥} 5 | (212)

J J

Car seul Sf. dépend de 1;. Comme de plus S,.k = f(1.). il vient :

d, =2.(s" —yH).fU,). (2.13)

Pour les neurones des couches cachées, on a:

(2.14)

k
d, = ZaE 9]—ﬂ d”?allh'

i

Ou I’indice h, porte sur les neurones sur lesquels le neurone i envoie des connexions. En effet,

les entrées /. des autres neurones ne dépendent pas de I..onadonc:

al, 80,
— " 80, 61 (2.15)
Or
o _ 02 *1r 0p) =w (2.16)
0, a0, " '

Car p porte sur les neurones envoyant une connexion vers h, ces neurones situés sur la méme
couche que i et donc les O, ne dépendent pas de U, (pour p# i).

Comme de plusO, = f({,) , on obtient finalement :

d; =Zdh’whi J@). 2.17)
h
La régle de modification des poids a la présentation numéro k de I’exemple X est :

w,, (k) =w,,(k—1)—e(k).d,.0,

100000 S
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Oatona:

(1) d,=2.(s, —y,).f(I,). pour la couche de sortie.

2) d, = Zd,,.w,”..f([,. ). pour les couches cachées.
h

Ou h porte sur les neurones vers lesquels i envoie une connexion.
1. 4.3. Apprentissage semi supervisé :

Les techniques d’apprentissage semi supervisé (appelé ‘reinforcement learning’), sont
utilisées lorsqu’on ne dispose pas d’un comportement de référence précis, mais d’une
évaluation qualitative du comportement du systéme (par exemple, correct ou incorrect). Cette
technique, est étudie par G.Samuel, qui développa, en 1959, un réseau pour jouer aux échecs.
Ce jeu, est un probleme typique d’apprentissage supervis€, vu que la seule information, dont
dispose le systeme pour corriger I’ensemble des coups qui constituent son comportement, est
I’évaluation finale de la partiec. Le réseau tient alors, de comprendre les coups qui avaient
mené a [’échec, ou au succes des parties qu’il jouait, en employant des fonctions d’évaluation,
pour choisir parmi les différents coups possibles. Ces fonctions, comportaient un ensemble de

parametres qui étaient affinés par apprentissage, en fonction des parties gagnées et perdues.
I1. 5. Problémes d’apprentissage : [11], [14]

Les techniques d’apprentissage par réseaux de neurones, bien qu’ils aient prouvé leur

efficacité pratique dans de nombreux problémes, on leur a reproché certaines insuffisances :

Unsuffisance de la base d'apprentissage : la question se posant ici, est a quelles point, cette

base est représentative de la situation réelles, et a quel point les performances du réseau se
dégradent elles dans la situation réelie ?

Minima locaux : la majorité des apprentissages supervis€s, procédent par descente du

gradient. Or ce type de techniques, peut condutre a une solution sous optimale. En pratique, ce
type de problémes, est particuliérement difficile a éviter. Sachant que les poids initiaux du
réseau, conditionnent en partie les résultats de I'apprentissage, plusieurs chercheurs lancent
I’apprentissage, a partir de choix des poids initiaux défirent, pour se préserver de ce probléme.

Mowvais choix des paramétres : le comportement du réseau, est gouverné par un ensemble de

paramétres architecturaux, pour lesquels, un mouvais choix de valeurs peut compromettre

oy r ! SN b e
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I’apprentissage. Parmi ceux-ci, le nombre de neurones cachés du réseau. Cette valeur est
particuliérement importante, par c¢’elle détermine le nombre de variables libres du réseau, et
par c’elle détermine la capacité du calcul du réseau. Ainsi un nombre insuffisant de
paramétres cachés, peut compromettre la capacité du réseau a résoudre la tache donnée.
Inversement, trop de neurones cachés, permettent au réseau d’apprendre les particularités du
corpus d’apprentissage, au détriment des performances de généralisation.

Sur-apprentissage :quand 1’apprentissage d’un réseau est prolongé, ou le réseau est
surdimensionné, son chois de poids, refléte trop prés les particularités du corpus
d’apprentissage, au détriment de la tache réelle, ce genre de problémes peut étre évité, par
exemple, par I’emploi de la validation croisée.

Conclusion :

Ce chapitre est un apergu sur les réseaux de neurones ; en effet nous avons cité tout
d’abord les différents types de réseaux existant dans la littérature neuronale dans I’ordre
chronologiques de leur apparition, présenté leurs caractéristiques de base, et précisé le

principe fondamental de leur fonctionnement (approximation de fonction).

Nous avons, ensuite, présenté la procédure d’apprentissage neuronal, cité relativement en
détaille, les déférents type et algorithmes d’apprentissage neuronal. Nous avons défini les
critéres du choix pour chaque algorithme’ et en fin, donné quelques problémes reconnus dans

la réalité

La caractéristique de I’approximation universelle, fait des réseaux de neurones de bons
candidats, dans les domaines de la modélisation et de la commande des processus. Leur

utilisation pour la conduite des processus sera détaillée ultérieurement.

W
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Chapitre 3 résequx de neurones et commande des processus

Chapitre 3

-

L. Réseaux de neurones et la commande des

processus.

I. 1. Le processus & commander : [15], [16]

Un processus de commande, est tout systéme physique évoluant dans le temps, sous I’effet
des grandeurs internes, appelées variables d’états, et des grandeurs externes appelées
variables d’entrée. Les variables d’entrée, sont de deux types : les commandes, sur lesquelles
on peut agir, et les perturbations, sur lesquelles on n’a pas d’action. Parmi ces derniéres, on

distingue les perturbations mesurées et les perturbations non mesurées.

Commandes >

Entrées Processus } |— Sorties

Mesurées
Non mesurées

Perturbations

Fig. 10.

Notre processus appartient 4 la famille des processus dynamiques, cest-a~dire des
processus dont la valeur des sorties a un instant donné, ne dépend pas uniquement des valeurs
de ses entrées a ce méme instant, mais aussi, de leurs valeurs passées. Ces processus, seront
représentés par des modéles mathématiques, qu’on supposera décrivant convenablement le
systtme réel. De tels modéles, sont caractérisés par des variables d’état, qui constituent
Pinformation minimale nécessaire au calcul de 1’évolution des sorties, si toutes les entrées

sont connues.

La mise au point d’un systéme de commande, veut dire déterminer les commandes a
appliquer au systéme, de maniére a assurer aux variables d’état et aux sorties qui nous
intéressent, un comportement désiré. Pour se faire, on congoit un organe de commande ; la
mise en boucle du processus et de son organe de commande constitue /Je systéme de

commande.

12000 0 A R
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1. 2. Conception d’un organe de commande : [15], [16]
Plusieurs étapes sont nécessaires pour la conception d’un organe de commande
a. Modélisation du processus :

La modélisation du processus, est une étape nécessaire pour la synthése de ’organe de
commande. Mod€liser, consiste a rassembler les connaissances disponibles du comportement
dynamique du processus, par une application des lois physique sur les phénomeénes mis en
Jeu, et par une analyse des données expérimentales. Ces analyses, conduisent a la définition
des grandeurs caractérisant le processus, c'est-a-dire ses entrées, ses variables d’état, ses
sorties, et aussi les perturbations, mesurables ou non, auxquelles il est soumis. En général, la

démarche de modélisation conduit a plusieurs modéles hypothéses concurrentes.

b. Identification du processus physigue :

Le but de cette étape, est de configurer, et sélectionner le meilleur modéle parmi
différents modéles de la structure de modeéles hypothése, sur la base d’un critére de
performances. Dans le cas ou le but de cette démarche est la conception d’un organe de
commande, alors le meilleur modele, est celui qui conduit aux meilleures performances du
systéme de commande, au sens du cahier des charges. Le meilleur modéle, est défini comme
celui dont ’erreur de prédiction est la plus faible. L’estimation des paramétres d’un modéle,
est donc, effectuée de maniére 2 minimiser Perreur de prédiction, a partir de mesures

effectuées sur le processus (ensemble d’apprentissage

C. Conception de ’organe de commande :

Le choix de I’architecture de P’organe de commande, sera fait, dans cette étape, en
fonction du modele du processus, et du cahier des charges, qui spécifie les performances
désirées pour le systtme de commande en régulation et en poursuite. Le calcul de la
commande a appliquer au processus, a partir de la consigne et de I'état du processus, se fait
par un élément essentiel dans la structure de I’organe de commande, appelé correcteur. Un
modele de référence, un observateur, ou encore un “ modéle interne , sont d’autres éléments
pouvant existés dans la structure de commande. La structure du correcteur est choisie en

fonction de la tiche, définie par le cahier des charges, que doit remplir le systéme de

.
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commande, elle peut avoir la structure d’un PID, ou celle d’un correcteur par retour d’¢tat

linéaire ou non...etc.

-

d. Estimation des paramétres du correcteur.

La configuration du correcteur, aprés avoir choisir un modele convenable, pour qu’il
remplisse au mieux la tiche définie dans le cahier des charges, est le but de cette étape. Etant
doané que, la famille des modéles utilisée dans notre cas, est la famille des réseaux de
neurones, alors l’estimation des coefficients du correcteur, correspond a la phase
d’apprentissage du réseau de neurones. En réalité, la conception d'un organe de commande,
est une procédure itérative, surtout lorsque celui~ci n'est pas adaptatif. Car un réseau modéle
ne peut étre définitivement rejeté ou validé, qu'en fonction des performances du systéme de

commande élaboré a partir de ce modele.

I. 3. Techniques de commande par RNA : [14], [17]

On parle ici des quelques techniques de commandes par RNA. On commencera par la
commande supervisée, on parlera ensuite de la commande inverse, qui sera réalisée grasse a
quatre techniques ; apprentissage indirect, apprentissage généralise, apprentissage spécialisé,

ainsi de la commande adaptative avec modéle de référence.

1. 3.1. Commande supervisée :

Cette approche, appelée aussi par imitation, ou parfois “’copying an existing control ©’,
consiste, comme son nom I’indique, 4 imiter un régulateur existant (qui pourrait &re un
opérateur humain) en utilisant les propriétés d’approximation et d’apprentissage sur la base
d’exemples de réseau de neurones. Les sorties désirées du réseau pour une entrée donné, sont

les valeurs de la commande générées par le contrdleur existant (Fig.11).

La question concernant lutilit¢ de cette méthode, posséde plusieurs réponses ;
premiérement, le régulateur peut étre un élément impraticable lors de I’utilisation (par
exemple, un étre humain), deuxiémement, le réseau de neurone étant un approximateur de
fonctions, on peut donc, avoir une forme explicite (sous forme d’équation mathématiques) du
régulateur. Fn plus, les RNA possédant la capacité de calcul paralléle et distribu¢, permettra

une meilleur implantation du contréleur existant.

M
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Systéme

4

R*__,O » Régulateur

— A

4

RNA Ue

/

Fig.11. Schéma de la commande supervisée.
I. 3.2. Commande inverse :

L’idée de cette technique, se base sur la détermination du modéle inverse du systéme a
commander. La mise en cascade du systtme et de son modele inverse, donne lieu a un

systéme équivalent, identité entre 'entrée et la sortie du systéme (Fig.12).

Sur la figure 12, les sorties désirées, sont notées par yq, et les sorties réelles du systéme,

sont notées parvy.

Le régulateur neuronal, doit approximer I’inverse du systéme, et produira, ainsi, a partir de

la réponse désirée yq4 le signale de commande U, afin que y soit proche de y.

Yy Inverse u Y
—* Du Systeme [
Systeme

Fig. 12. Utilisation d’un réseau de neurone pour la
commande inverse.

Pour approximer 'inverse du systéme, plusieurs approches d’entrainement du réseau de
neurone, existent :
a. Méthode d’apprentissage indirect :

La premiére approche, consiste simplement, a entrainer le réseau de neurones par

I’adaptation de ses poids, afin de minimiser Uerreur,e, = w7, en utilisant 1’architecture
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présentée, sur la figure 13. Dans ce cas la minimisation de e =y, - yentraine la

minimisation de €.

L’avantage de cette méthode, est qu’elle permet d’entrainer le réseau uniquement dans le
domaine de fonctionnement désiré, puisqu’on commende par la sortie désirée yg, et tout les
autres signaux, sont générés a partir d’elle. Notons qu’il est avantageux, d’adapter les poids

pour minimiser I’erreur e = y4 -y a la sortie du systeme.

Malheureusement, cette méthode, n’est pas tous jours une procédure valide, parce que
minimiser e;, ne revient pas nécessairement a minimiser ¢, il existe des systémes, ou le réseau
de neurones tend a converger vers une solution qui fait correspondre & toutes les entrées, une

valeur unique  u = u,, pour laquelle ¢, = u —¢ est nulle, mais ¢videment ¢ ne I’est pas.

w

Yd Systéme de U Systéme y
neurones *._

v

N
~

Systérme de
neurones ~-.
t Y

Fig. 13. Apprentissage indirect.

b. Méthode d’apprentissage généralisé :

<

La deuxiéme approche, appelée ° apprentissage généralisé °, fournit une méthode
d’entrainement des résecaux de neurones qui minimise |’erreur e’. La procédure

d’entrainement est la suivante :

Dans un premier temps, on cherche a découvrir un modéle inverse du processus, €n
utilisant la sortie y(¢) du processus (résultant d’une entrée u(f) donnée), comme entrée d’un

réseau neuronal ; ce réseau est entrainé par rétro propagation, a fin de produire une sortie la

plus proche de u(¢). Dans un second temps, le réseau est placé devant le processus pour le
conduire en boucle ouverte. Le réseau de neurones entrainé, doit pouvoir produire les valeurs

appropriées de u pour un signal de référence y,(¢) donné. Cette méthode ne sera efficace que
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st la référence y,(7) est suffisamment proche de 1’'un des signaux d’entrainement (i.e des

() utilisées).

On en voit directement les reproches de cetle méthode : I'apprentissage se fait hors ligne,
les u(¢) choisies pendant I’apprentissage ne conviendront peut étre pas du tout pour I’objectif
recherché, alors, le succeés de cette méthode est 1i€ a I'aptitude des RNA de généraliser aux
cas non appris, et de répondre correctement dans le domaine de fonctionnement désiré.
L’élargissement de la base d’apprentissage dans ’espace des entrées du systéme, peut aider a
cette fin. Dans ce cas, la méthode d’apprentissage généralisé ne peut étre, tous jour, efficace
puisque le réseau est entrainé pour apprendre les réponses du systéme sur un espace trop large
plus que fe nécessaire. Les deux étapes de cette méthode sont fusionnées sur le schéma ci-

dessous :

%
cC
o<

| RNA1 | Systéme

TN\

RNA2

Ue

Y

Fig. 14. Apprentissage généralisé.

C. Méthode d’apprentissage spécialisé :

Cette méthode présente une architecture pour entrainer un réseau de neurones, pour opérer

proprement dans le domaine de fonctionnement seulement.

Dans cette approche, on utilise la réponse désirée y; comme entrée pour I’apprentissage du
réseau. Le réseau est entrainé pour trouver 'entrée du systeme, u(¢), qui conduit la sortie du
systéme, y(¢), aux valeurs désirées y,(t). Cette opération est accomplie par I’utilisation de
I’erreur entre la réponse désirée et les sorties réelles du systeme pour ajuster les poids du

réseau de neurones par |’algorithme de ‘back propagation’. A chaque itération, les poids du

réseau sont ajustés pour minimiser erreur. L’avantage de cette méthode est qu’elle permet

d’entrainer le réseau dans le domaine de fonctionnement
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Fig. 15. Apprentissage spécialise.

I. 3.3. Commande adaptative :

Par fois les paramétres physique du systéme, varient continuellement dans le temps, dans
ce cas, la lois de commande synthétisée, sur la base d’une valeur donnée du vecteur des
paramétres, peut ne pas fonctionner dans la pratique, on doit, donc, adapter la lois de

commande, a chaque instant. C’est ce qu’on désigne par la commande adaptative.

Durant les vingt derniéres années, deux approches ont ¢été utilisées en commande
adaptative. La premiére est la commande directe (> direct control’’), la deuxieéme est la

commande indirecte (*” indirect control’”).

a. commande adaptative directe :

En commande adaptative directe, les paramétres du régulateur, sont ajustés directement de
telle fagon, & minimiser une certaine norme de I’erreur de sortie. Dans ce cas, les méthodes

d’ajustement des paramétres du régulateur, sont basées sur la mesure de I’erreur de sortie.

Y \ u Y

. O uy. é) .| Systéme

v

Algo.Ada.Par

=~

Fig. 16. Commande adaptative indirecte.
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b. Commande adaptative indirecte :

En commande adaptative indirecte, les parametres du systéme, sont estimés a chaque
instant, et les paramétres du régulateur, sont calculés en supposant que les paramétres du

modele, sont les mémes que ceux du systéme.

MR

Y4 Systeme

4

U=K (e,n >

A

Algo.Ada.Par

Fig. 17. Commande adaptative directe.

Quand la commande indirecte, est utilisée pour la commande des systémes non linéaires,
le systéme est paramétré en utilisant 1"un des modeles décrits précédemment, les paramétres
du modéle sont ajustés, par I’erreur d’identification et les paramétres du régulateur sont
ajustés par la rétro propagation de I’erreur entre les sorties du modéle de référence et les

sorties du modéle.

Les paramétres du régulateur, et ceux du modele d’identification, peuvent étre ajustés a
chaque instant ou aprés un intervalle du temps. Dans le cas de la présence des bruits, 1l est
Jjudicieux, d’ajuster les parametres du régulateur avec une cadence moins rapide que celle

d’ajustement des poids du modéle d’identification.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons décrit le processus de commande de processus, en
définissant, les étapes de construction d’un systéme de commande et ses éléments
constitutifs. Nous avons, aussi, décrit, dans des aspects trop généraux, quelques méthodes de
la commande des processus par réseaux de neurones. Etant donné que, les réseaux de
neurones, sont classés comme des approximateurs universels, alors leur utilisation dans le

domaine de la conduite des systémes, notamment les commandes supervisée et inverse qui se

basent complétement sur I’approximation de fonctions, est trop favorable.
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Chapitre 4

Application des commandes et simulations

I. Critéres de performance pour les suspensions

Introduction :
A fin de déterminer la qualité d’une suspension, il est nécessaire de définir des critéres a
satisfaire. Nous fixons, donc, pour chaque modéle de suspensions les critéres qui seront

utilisés pour analyser les performances des suspensions.

La premiere démarche, consiste a vérifier la stabilité nominale du systéme. En sachant que
la suspension est un systéme stable en boucle ouverte (c a d la suspension passive) ce critére

est alors rempli.

Le confort du passager et sa sécurité, étant les principaux critéres de performances a

satisfaire, ces critéres sont spécifiques aux suspensions.

1. Objectifs de performances :

1.1. Confort:

Parler du confort dans un véhicule, est associée au bien-étre des passagers dans le
véhicule. Selon 'accélération a laquelle est soumis le passager, ce dernier peut ou non
ressentir des malaises. En effet, 4 une vitesse constante (accélération nulle), le corps humain
ne ressent aucune force agissant sur lui, alors que, si 'accélération varie a une certaine
fréquence, le passager ressent des malaises. La durée d’exposition aux vibrations, augmente,

aussi, la sensation des malaises. Pour améliorer le confort, on est amener a réduire :

v L’amplitude et la durée de accélération verticale de la caisse du véhicule.
¥" Les mouvements de roulis et de tangages sont aussi des sources de malaise, la

diminution de ces mouvements améliore alors le confort.

1.2. Tenue de route :

La tenue de route, caractérise la capacité du véhicule a adhérer au sol et donc, a répondre

aux sollicitations du conducteur. Ceci se traduit par la capacité du systéme, a fournir une force

L e SN R
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longitudinale appropriée (accélération ou freinage) et/ou latérale (virage) entre le pneu et la

route.

Dans notre cas, il n’y a que les profils verticaux sur les roues, qui sont prises en compte,

cela revient donc, a vouloir que la roue suive le profil de la route.

1.3. Débattement de Ia suspension :

Dans la réalité, les éléments constituant la suspension, possédent un débattement limité. Il
et donc, important de prendre en compte, le débattement de la suspension dans les critéres de

performances.

2. Critéres pour le modéle quart de véhicule :

Etant donné, que la seule entrée de perturbation prise en compte, dans notre cas, est le

profil de la route, les critéres a remplir sont :

v Le confort en basses fréquences étudié a partir du déplacement vertical de la caisse.

v Le confort en hautes fréquences étudié a partir de la trépidation qui concemne
I’accélération verticale de la caisse.

v Le demier critére concerne ’adhérence au sol étudies a partir du déplacement verticale

de la roue.

Les spécifications associées a ces critéres, sont définies par :

1. Un bon confort en basses fréquences, obtenue en limitant au maximum, le

déplacement de la caisse Z_, ., (nul dans le cas idéal).
2. un meilleur confort en hautes fréquences, obtenu en diminuant I’accélération de la

caisse Z

> IS 4 N

s €t ’allongement de cette accélération.

3. une meilleure adhérence, vérifiée en minimisant au maximum, le débattement de la
suspension, et l’écrasement du pneu, on cherche alors a annuler les écarts

Z isse = Zrone € Z e — Z . TESPECtivEment.

On compare pour chaque modéle, les résultats obtenus par la synthése de la loi de
commande par réseaux de neurones, avec d’autres résultats obtenus par d’autres lois de

commandes.

B
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3 Critéres pour le modéle demi véhicule :

Etant donné, qu’on est dans le cas d’un modéle demi véhicule du type bicyclette, le confort

passe, alors, par la limitation de deux mouvements de la caisse a savoir, P’accélération

verticale de la caisse, et celle du tangage. Les critéres sont alors, en ajoutant ces derniers, les

mémes que le modele quart du véhicule.

De la méme maniere que le modele quart de véhicule, les spécifications associées aux

critéres répondent aux mémes exigences a Savolr :

le confort en basses fréquences passe a minimiser les deux déplacements de la

et angulaire &

caisse -

caisse, vertical Z

caisse

metlleur confort en hautes fréquences en minimisant I’allongement des

accélérations verticale Z

L cusse €0 angulaire _, . de la caisse.

caisse
une meilleure adhérence, vérifiée en minimisant au maximum le débattement de
la suspension et I’écrasement du pneu pour les deux roues avant et arriére, on

cherche alors a annuler les écarts Z_, . —2Z, . et Z . —Z_ . respectivement

~ cuisse roug rowe

pour les deux roues.

On compare aussi, pour chaque modéle nos résultats, avec d’autres résultats obtenus pour

d’autres lois de commandes.

Les parametres du systéme qui seront utilisés dans toutes les simulations sont :

La masse de la caisse du demi véhicule m, = 730 kg.

L.a masse du coté avant de la caisse my = 40 kg.

La masse du coté avant de la caisse m, — 35 kg.

Le moment d’inertie /,, -~ 2460 kg.m’.

Le coefficient d’amortissement de la suspension avant by — 1290 N'm.

Le coefficient d’amortissement de la suspension arriére b, - 1620 N.'m.

La raideur du ressort avant &, = 19960 N.

La raideur du ressort arnére &k, ~ 17500 N.

La raideur du pneu avant k, = 175500 N.

La raideur du pneu armmiére &, = /75500 N.

La distance entre le CdG et Pessieu avant /.y = /.00 m.

La distance entre le CdG et Pessieu avant Ly — 1.00] m.

DPao-61i- o
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II. Stratégies de commande :

I1.1. Modéle quart de véhicule ou mono roue

1. Modélisation linéaire :

Le systéme de suspension est représenté dans ce cas, par le modele linéaire étudi¢ dans le
premier chapiite. Etant donné que I’approche de commande adoptée est du type supervisé,
nous introduisons donc, la technique de commande par Backstepping, pour synthétiser une loi
de commander permettant de stabiliser le systéme en boucle fermée. Cette loi de commande

sera supervisée par un réseau de neurones approprié.

Approche de Backstepping :

La représentation d’état du systéme est la suivante (chapitre 1) :

r

X, =Xx,.
by ==k, (5, 2,)+C (5, — %) -1,

1%, = x, | 4.1)
%, ==k, (5~ 2,)+ C, (5, —x)- K, (=), ]

Si on veut minimiser le débattement de la suspension, tout en ayant une commande stable,
la variable de régulation choisir est le débattement de la suspension. Etant donné que le

systéme n’est pas en cascade, on pose

~ oy
Ou: X3 = cte X, est la version filtrée de X5 (choisie pour avoir un signal de commande

stable). On procéde alors comme suit :

Etagg |

2 =X — X
=X, +1;".(x3 —x3)
=x, +&{x,~ 2, — x;)

=x, +&(x, — x,)—¢.z
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On choisie donc, la premiére commande virtuelle :

a =-¢z, — g(x, - x3) g (4.3)
Ou : ¢; est une constante positive. La deuxiéme variable est :
z,=X,~Q, (4.4)

Et I’erreur sera alors, donnée par ’équation : Z, =~ (¢, +£).z, + z,.

Etape 2 :
Ona: :z, =x, -a,
L= -4,
= ;ls—[k_‘ (x, - x3)+ C, (x2 —X,)- ua]— [— ¢ (-¢z —&, +z, )- g(xz -Xx, )]
On choisit donc, le signal de commande :
u =m 1— (c,—¢))zy +(c2 ~14c,8)z, —&lx, —x, )+ k (x, — x,)+C (x, —x, )J (4.5)
Ol : ¢, est une constante positive, telle que la dérivée de Ia fonction de Lyaponov

1 2 2 Y,
V= Ez,“ + Ezz . qui est donnée par V¥ =—(c, +£).2] —¢, 2] soit négative.

On obtient alors les erreurs :

zZ, =~ (¢ +&)z, +z,. (4.6)

-

Z,=—¢C,Z, 2 4.7)

Qui tendent exponentiellement vers zéro.

Le réseau de neurones utilis¢ pour fournir ce signal de commande, posséde 1’architecture
suivante :
+  Premiére couche possédant 6 neurones |
+  Une couche cachée possédant 6 neurones ;

«  Couche de sortie possédant un seul neurone.

La procédure de I’apprentissage est résumee par le schéma ci apres :

FRAE Pepre-£i2- DGR D
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u Y
R | Régulateur »| Systéme >
Phase de contrdle
Y Régulateur | U
+
Phase d’apprentissage
RNA U,

v

Fig.1. Procédure d’apprentissage du réseau de neurones
Simulation :
La perturbation affectant le processus, est le profil de la route, elle est donnée par :

. 2av
X, (t)=p. sm(Tfl (4.8)

2. : .
Ou: w, = ;” est la pulsation de la perturbation.

Les paramétres de simulation sont les suivants :

¥v" Temps de simulation est de 3 secondes.

v' Amplitude i et vitesse v de la perturbation variables.

Les résultats obtenus sont :

v" Suspension passive en vert (trait pointé).
v’ Active commandée par Backstepping en rouge (trait discontinu).

v Active commandée par RNA en bleu (trait continu).
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Cirapntie 4 Applicanion dos conmandes ot stmufations
m

Ecrasement du pneu m Position de la caisse
L . . . . 003, . . o ¢ ey e
m i : !
D : !
0.02}- - !
0.01 1
W F, : : :
0 R A A
: s : st i
-0.01 4J
: ; . ;
H ] 0,02 ; L I S
1.5 2gec 05 1 1.5 2 25 3 sec
Débattement de |a suspension mis2 .
i 10 r:
— o——|] %
' : !
] |
I 3 : : !
o 20 Y S P
2 2550¢ 05 1 15 2 sec
Fig.2 Réponse du véhicule roulant a une vitesse de 40 Km/h pour un passage
sur une bosse de 05 cm, pour trois types de suspension.
m Ecrasement du pneu m Position de la caisse
0.15 ey . o ([ mrar e xm e
! % i
0.1 ‘ ; E
. ! : i
0.05 [ : "
. 0;‘:_ R hshae?
0
005 Lo
2sec 2
Accélération de {a caisse
m = | m/s2 e ey . .
0.05}- - = :
| ! :
ol e — i
| ,. f
! | !
0,05 : } :
] : i H
! : :
01 ; ! ;,
1 I : i E - PR d
05 1 1.5 2 25 e 1 15 2 sec

Fig.3 Réponse du véhicule roulant a une vitesse de 40 Km/h pour un
passage sur une bosse de 10 cm, pour trois types de suspension.
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L

Ecrasement du pneu

Position de 1a caisse

- U e —

e b

0.1h ot

i

0.2
15 2 25gec

ZSEC

Fig.4 Réponse du véhicule roulant a une vitesse de 40 Km pour un
passage sur une bosse de 15 cm, pour trois types de suspension.

Analyse des résultats :

Les figures (2 a 4), représentent les réponses temporelles de différents types de
suspensions, pour un profil de route inégal, on voit clairement que la commande améliore les
performances du systéme. L’introduction de la suspension active, et donc apport d’énergie
externe, résout le dilemme ; confort-stabilité¢ existant pour les suspensions passives. Etant
donnée que, la suspension utilisée ici, est dure, on voit que le critére de sécurité (la tenue de
route du véhicule) est satisfait par les deux types de suspensions (active et passive). En ce qui
concemne le confort dans le véhicule, unc amélioration constante est apportée par la
suspension active (la caisse s’éloigne moins de sa position d’équilibre et y revient plus
rapidement), a I’inverse, la suspension passive sacrifie ce critére. De méme, les amplitudes
maximales des autres variables (accélération, débattement de la suspension) sont moins
importantes pour une suspension active qu’une suspension passive. Par conséquent, la
suspension active fournit un meilleur, confort et sécunité du véhicule par apport aux autres

systemes conventionnels de suspensions.

La deuxiéme constatation a faire, concerne la robustesse des réseaux de neurones, en
effet ; les caractéristiques obtenues par un correcteur neuronal sont, relativement meilleurs

que celles obtenues par un correcteur développé par I’approche de Backstepping. Ces résultats

[ e
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montrent, donc, la capacité d’approximation neuronale, et justifient leur utilisation pour les

modeles linéaires.

2. Modélisation non linéaire :

Le systéme de suspension est représenté, par le modele non linéaire étudié dans le premier

chapitre. Nous adoptons, tous jour, la techmique de la commende supervisée. Nous

introduisant aussi la technique de commande bar Backstepping. Etant donnée, les non

linéarités apportées par I'introduction de 1’actionneur, un bouclage non lin€aire est introduit

pour simplifier le calcul de la commande.

Calcul de la commande

La représentation d’état du systeme est donnée par

X =X,

. 1
X2 :“"n_[ks-(xl —x3)+C‘,.(x2 ~x4)—A.x5]

¥

us

X5 = —Px; _a-A~(xz —X, ) rwy X

. 1
X, = ;.(u—xﬁ)

Avec : w, = Sg"[l)s —sgn(xG)-XS]\/iP_, ——sgn(xé)'XSi

Le systéme est sous la forme :
X = £(x)+ ()

Ou:

X,

1
*;[ks-(xl —x3)+CJ.(x2 —x4)— A~x5]

X3

flx)= %[ks(xg —x )+ C (x, —x) -k, (x, —r)- Ax,]

uy

— Px, —aA(x, —x, )+ y.o,x,
1
T

i«t = —‘[ks-(xl ~x3)+CS.(x2 _x4)—kus'(xr "xz)" Axs]

et

g(X)=

1

T

S |

N -0 O o O O

—

(4.9)

(4.10)
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Onpose h(x)=x, (4.11)

On calcule, alors, les crochés de Lie jusqu’a avoir LKL}h.(x) =0

oh
= > =0

L h(x) 7 8 (4.12)

oh
L h(x)= 3o (4.13)
LgLfli(x)=9(Lf;ﬂ=0 (1.14)
L h(x)= -ml[ks (x, = x,)+C (x, — x,)- Ax]. (1.15)
L I%h{x)=0. (4.16)

L’,h(x)=[—k’ Gk G4 o}xf(X).

, k. C. k.C, c? k, C* ad kC. k.C, k,C,
Lh(x)=| =5+ x| x, - =5+ + x,
ms ms mus‘ ms ms ms ‘mus ms ms ms mus’ mx mlﬁ' ‘
C: k, C} aA AC, AC, Ap Ay, k. C,
- 5=+ - x, ~| — s+ X
m. m, m.m,_ m m.  m.m, m
o (Ayw 1 1 Ay ow
L I h(x)= — 3 = x ‘o 4.1
eLrh(x) s ( m, 6] T T m, |: ¢ ax, ’ (#17)

A
L L h(x)= ;-”2:—013 # 0 Alorsr = 4 est I’ordre du sous systéme linéaire.

s

2 2 2
) Ko ) O b, G oI L (s )ec s 2]

m m.m, m, m, m.m m

b 4 5 s 5 s 5

2
m.s m.ﬁ 'mlls ms 'mu.t ms m.s ms ‘mus ms

(k C, k,.C, kw_c,) (cf k, C? a.A’J
- + + X, — e - *

N B B e e

us ms ms ’mu: ms

Ay

6"

(” Bx; —a-A(xz _x4)+7-w3x(s)_ @y
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)

A Ow;, .
&= ;1)/ xﬁ.gx; Avec :

?&_Sgn[‘p ~sgn(x, ) x ](P ~5gn{x,)-x, < 0)- sgn(x(,) (P, sgn(x,) > 0)- sgn(x,)
5 . —sgnlx,)-x,]

En posant : les changement de variables :

Z, = h(x) 7, =2,
=L, h(x) 7o=7
! “2 7“3
= . 418
Zy = 12h(x) 7, =2, (4.18)
Zy=Lh(x) Z.=V
Zs = A4(x)
Zg= /11()‘)
Approche de Backstepping:
Etape 1 :
Soit ta fonction de Lyaponov ¥, :;.Zf > V,=2,7,
On choisit la premiere commande virtuelle @, =Z, = -k, Z, (4.19)
Cequidonne V, =—k.Z2 <0
Etape 2 :
On prend la deuxiéme fonction de Lyaponov, ¥, =V, + %.(a, -Z,)
Ce qui donne ¥, =V, +(o, - Z, )a -7,)
On choisit la deuxieme commande virtuelle : @, = Z, = ¢, ~k, (e, — Z,) (4.20)
On assure alors que V¥, <0
Etape 3 :
On prend la troisiéme fonction de Lyaponov V, =V, + %(Z -, )
Ce quidonne V, =V, +(Z, ~a,)(2Z, - &,)
On choisit fa troisiéme commande virtuelle : o, =Z, =a, —k,(Z, - «,) (4.21)

On assure donc que ¥, <0

TR SIS T g
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Etape 4 :

. . . 1
On choisit la quatriéme fonction de Lyaporiov V, +V, + E(Z =0 )2

Etdonc ; V4 = V3 +(Z4 —683)(W—d3)

On obtient, en fin la commande : V =a, - £,(Z, —a,) (4.22)
Les termes &; k&, k3, et ks sont des constantes positives.

Lih(x)+V

T 423
L L} h(x) @23

La loi de commande finale est donnée par: ¥4 =

Le réseau de neurones utilisée, pour superviser cette loi de commande, posséde la méme

L’architecture que le cas précédent.

La perturbation affectant le processus est tous jour, la sollicitation verticale de la route, qui

donnée donc, par :

X.(0) = wsinCTY 0y,
A
Ou: w, = 2‘7.&[") est la pulsation de la perturbation

Les résultats obtenus sont :

v’ Suspension passive en vert (trait pointé).
v’ Active commandée par Backstepping en rouge (trait discontinu).

¥v" Active commandée par RNA en bleu (trait continu).
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Ecrasement du pneu m Position de la caisse
m 008 —M g e e I (110 P—— .. .
0.06 0.02
0.04] XoL] E— ‘
0.02 0
0 0.0 o
0024 -0.021-
[s]
Débattement de la suspension Accelération de fa caisse
m 005 S TR S S S T A
0 =
_01 | - ______i__ __:_ _______ )
0.5 1 1.5 2 25
sec
x 10° Pression hydraulique
Pa ! ! R
i i i
1.5 2 2.5 3 sec

ENP

Fig.5. Passage du véhicule sur une bosse de 05 cm a une vitesse de 40 Km/h
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m
Ecrasement du pneu Position de la caisse
m015r i : ; m O ]
01l S 1 ) : ; : :
! 005 B
i
0.05;
OL
0
.05 ; ; i 005 ; i i i j
05 1 15 2sec 0.5 1 1.5 2 25 Isec
mis2 0 Accdéraﬁon de la caisse
-1
-0.15 1 1 r x I
0 0.5 1 1.5 2 2.5%ec
x 10° Pression hydraulique
Pa 4 - ! ! e
] l 1 J P
1 1.5 2 25 3 sec

Fig.6. Passage sur une bosse de 10 cm 2 une vitesse de 40 Km/h.
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0 S S

Ecrasement du pneu Position de la caisse

m ' m 01 -
|
0.2 :
i 0.05 -
j
01 4 '
D = H
|
0 ; N i
! . . 0.05 i ; e H
1 1.5 sec 0.5 1 1.5 2 2.5 3sec
m Débattement de la suspension mis2 Accelération de la caisse
s St S A S SR 50»—- S g e ;
o ‘\
i
j
0
!
i
o i i
25 3sec . 15 2 sec
Pression hydraulique
R R . R
j i J . _
1 1.5 2 2.5 3 sec

Fig.7. Passage sur une bosse de 15 cm a une vitesse de 40 Km/h

Analyse des résultats :

Les figures (5 a 7) représentent les réponses temporelles des différents types de
suspensions sur une route inégalec. Les mémes remarques que le cas linéaire, peuvent &tre
faites dans ce cas aussi, en comparant les réponses du systéme passif, a celles du systéme
actif, a savoir ; ’amélioration des performances du confort dans le cas de la suspenston active
(déplacement minime de la caisse, et retour en douceur, sans oscillations, a la position
d’équilibre), 1’amélioration des performances de sécurité, (I’écrasement de la roue suit le
profil de la route), et en fin, la minimisation du débattement de la suspension (minimisation
des amplitudes des pics). Les pressions hydrauliques développées par les suspensions, doivent

rester dans le domaine de fonctionnement des actionneurs utilisés ; cette contrainte est, aussi,
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Chapitre 4 Application des conmandes et sunulations
L]

vénfie.  On peut remarqué aussi, I’apport du correcteur neuronal sur le systéme de
commande, et sa robustesse vis avis des différentes perturbations. [l apparait clairement que le

rejet de perturbation est complétement fait.

Maodéle demi véhicule

1. Modélisation linéaire :

Le systéme de suspension est représenté dans ce cas, par le modele linéaire étudi€ dans le
premier chapitre. A fin de synthétiser les lois de commandes pour le systéme, deux bouclages

avec filtres seront utilisés. Le schéma suivant résume cette stratégie de commande.

A

FPH

&
/)

FPB

Z.SJ’_Z.#
Z-S"_Z"f

Systeme Zoy—2Z,
6,y Z -Z

By FPB

r 3

ksy FPH |

Fig.8. -Représentation du schéma de commande-

Fonctionnement : le régulateur procéde de la maniére suivante :

L’amplitude et le sens de la force générée par I’actionneur, permettent & la suspension de

devenir dure ou moue selon le besoin, en effet :

k .
En dessous de la fréquence de la rouew, =  [—*, on peut améliorer les performances du
V m

systéme, en diminuant la raideur de la suspension, ceci peut étre fait en introduisant un filtre

passe haut dans la boucle de retour sur la raideur du ressort.
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Chpitre 4

Applicanon des coninandes et simudationy

]

En dessus de la fréquence de la roue, I'amélioration des performances est obtenue en

diminuant ’amortissement du systéme. Ceci peut étre fait en introduisant un filtre passe bas

dans la boucle de retour sur I’amortissement, on procéde, donc, comme suit

On introduit les variables auxiliaires suivantes :

¢ En hautes fréquences :

W . . Wir
Xy =———(2, = Z,)=———(x; —ax, —X5).
S+ W, S+ W,
Wi . . Wy
X = —— (2, =, )= ——(x, +b.x, —xy).
S+w,, S+w,

Sous forme d’état, on aura :
Ky = —Wy Xy + W, (X, —aX, —Xs)
Xyp == Wy, Xyg + Wy, (X, +b.x, = X;)

» En basse fréquences :

R) B
Xg, =——Cy ~ I ) =X
S+w s+ wy
N . A
'x7w = :.v - Eur) = X
s+ Wb s+ Wi,

Pour mettre sous la forme d’état, soit ;

__ 5 Wi -
X5, = X =11- X = Xy~ W X
st+wy, S+ W,
s w
— ~ _ kr _ =
Xy, = ——X; =1 ————x; = x; —w, X,
S+ W, S+w,

Posons, alors, x,, = X;, X, =X, onaura:

Xy =Wy Xy XS

X5, = Wi X+ X

L

X = "Wy Xy H X

Xy, = =Wy Xy + X

-

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

A partir du schéma de la figure (8), on obtient les signaux de commandes donnés par :

Xy

:ff_Bsf k, O 0 Il xs,

f. 0 0 B, k_{x.

5~ kg

f

X7

w

NP Page-"4-
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Chapitre 4 Application des commandes et simudcaiions
L

Le réseau de neurones utilisé pour superviser ces lois de commande posséde Parchitecture
po pe

suivante :

v Six de neurones dans la couche d’entrée.
v Huit neurones cachés.

v Deux neurones de sortie.

Le schéma ci-dessous, résume la procédure d’apprentissage :

R I, | ] Fs
! Actionneur 1

| Régulateur
_,O gu v

Systeme de

- Suspension
Actionneur 2

RNA

a4

Fig. 9. Procédure d’apprentissage supervise.

2

Les perturbations affectant le processus sont les profils verticaux de la route, elles sont
données comme suit :

Pour la roue avant ; X (1) = p.sin( 2.

v
£).
PR

Ou: w, = 2';”] est la pulsation de la perturbation.

r

Pour la roue arriére ; la perturbation affectent la roue arriére est la version retardée de celle

affectant la roue avant, elle est donc, donnée par :

2.Tv
PR

X, (1) = psin( (r+ -Ii)).

Ou;
L est la distance entre les deux roues.

v est la vitesse du véhicule.

Les résultats de simulation sont représentés sur les figures ci apres, pour :
¥" Une suspension passive en vert (en pointé).
v Active commandé par bouclages filtrés, en rouge (trait discontinu).

¥ Active commandée par RNA en bleu (trait continu)

v
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(hepire 4 Application des commandes et simnlations
U

Coté avant-caisse Ecrasement du pneu avant
m 003 T 'l -7 m 01 "__!_" e l T !l_'__"r' R S —r —}
; C
0.02 !
0.05 :
0.01 . s.
] :
0
0 orant
.01 . :
002 b ] Py N S S S S S S
0 0.5 1 1.5 2 25 3 sec 62 04 06 08 1t 12 14sec
Accélération de la caisse-avant m Débattement de ia suspension avant
mis2 T LT S 006 1 o o« y e
' 0.04) Ny
0.02
0 IR |
002 ’
0.04 : ; i
i L SRS T
1.5 sec 1.5 2 2 5gec
- Coté amére de |a caisse m Ecrasement du pneur ariére
{
f
- i ; o . |
i S H :
i
1 H _,0% - J 1., - - L 1 +
15 2 25 3sec 0.2 04 06 68 1 1.2sec

e 1 L i t ¢ L I —
62 04 06 0%8 1 12 14 sec 0.5 1 1.5 j25ec
M goq.. Posib’on‘ du CDG | ' rad 0.15 , Mou‘.ement detangage S
o |
0.02 0.1} -4
|
0 o ! -
l H H B H B
002 i ! 01 IS S WU S S 4
25 3se 1] 05 1 15 2 25 3 sec

Fig.10- Passage du véhicule sur une bosse de 5 cm avec une vitesse de 45Km/h.
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R S

Coté avant de la caisse

Ecrasement dt_: preur avant

ol
0.5 1 1.5 2 25 3sec

is2 acceleration de la caisse-avant m

0.1}

0.05

1i5 2sec

m 0.07 m
0.12
0 0.06
-0.07 — ; i : ; ;
_0% . A 17109 L ] 1 i ]
3 sec 02 04 06 08 1 12 1.4 sec
mis2 40 m Débattement de la suspension artiére
201 T 2L R -3 - S 1
0
201 P 1
b gl h b ]
-40 o _i
0 05 1 1.5s8ec : ] TN s T 2sec
m { PosiionduCDG
o0s!
L H H
‘
ol - i
i 1 Ls
1.5 2 sec

Fig.11 - Passage du véhicule sur une bosse de 10 cm avec une vitesse de 45Km/h
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Chaptre 5 Application des conmaiddes of sidations

e

Ecrasement du pneu avan

Coté avantcaisse m

m0A12 e L . e - s O \ ey ey
: : i E i : : )
0.15 e ' -4
£ !

12 i

UANE I
e |
0A05 . , .............................. L 1
;.. i |
T 0 e i
‘ 005 B 4
: . { : : : 1
i i s I (L ek i i

2 25 3 sec 0.5 1 1.5 sec

m/s2

B 15  2sec

Ecrasement du pneur ariére

m o htiaidinet = S
R B :
° | o .‘
! v : |
02— i S S S
0.5 1 15 2sec
acceleration de la caisse-amére Débattement de la suspension amiére
; T T m e o . S
L 02 ~f ; ‘ -
02 04 0868 08 1 12 1.4 sec a5 1 15 2 sec
Position du CDG . _Mouwvement de tangage
m 01 e aT . = - rad i - T i |
i !
! !

Fig.12. Passage du véhicule sur une bosse de 15 cm avec une vitesse de S0Km/h.
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Force-amiéré

4500l . oo S S S S SO0 e b b

6 05 1 15 2 25 3 gec 0 05 1 15 2 25 3 sec

Fig.13. Force développée par ’actionneur pour une bosse de Scm.

Force-avant
N 1500 : : : ; : N 1500 ; T

Force-amiére

1000 . SRS SOV .......... I ........... 10001} .

_m i 1 L - J i - _2000 I ] Il 1 11

0 05 1 15 2 25 3 sec 0 05 1 15 2 25 3 sec

N 1500

1500 = == T T T

S10"s, 9| SESU | WO SRR SNSRIt SOOROIUIOE SO SOOI 1600 b

S00}-

-1000

2000 E i i H E
sec 0 05 1 15 2 25 3 sec

-2000

Fig.15. Force développée pour une bosse de 15 cm.
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Analyse des résultats :

Les figures (10a 15) représentent les testes temporels effectués sur les différents types de
suspension pour différentes bosses. On peut faire les mémes constatations que le cas du
modele quart de véhicule, en ce qui concerne I’atténuation des vibrations de la caisse dans le

cas actif, suite & une perturbation due au profil de la route, et retour a la position d’équilibre

. en douceur (sans oscillations), tout en assurant une bonne tenue de route du véhicule

(écrasement minimal du pneu), et un rejet rapide de la perturbation. Le mouvement du
tangage (oscillation au tour de P’axe transversal du véhicule) est autre critére a prendre en
compte, dans le cas du modéle demi véhicule, une amélioration constante est apportée par la
suspension active, en comparaison avec la suspension passive. On note, aussi, qu’il n y a pas
de saturation de commande, en effet ; les forces développées par les suspensions, sont restées
dans le domaine de fonctionnement des actionneurs utilisées (cette contrainte est

d’importance crucial pour le bon fonctionnement du véhicule).

Dans tous les cas de figures, les capacités d’approximation, et la robustesse des réseaux de
neurones peuvent étre clairement remarquées, sur les différents résultats, en effet les
performances du syst¢éme de commande de la suspension se sont révélées excellentes, et
I’approximation des dynamiques du régulateur déja existant est parfaitement réalisée, avec

une prise en compte du critére de minimisation.

Modélisation non linéaire :

Le syst¢éme de suspension est représenté par le modele non lin€aire étudi€ dans le premier
chapitre. On utilise tous jour, un réseau neuronal pour commander le systéme. La technique

de commande utilisée est aussi du type supervisé.

Etant donné que, le systéme est assez complexe (prise en charge de différentes dynamiques
non linéaires du systéme, et extension du nombre de variables d’état par rapport au cas du
modele quart de véhicule), il est alors, trop difficile et fastidieux de synthétiser les lois de
commandes assurant la stabilité du systéme bouclés, et servant a I’apprentissage du réseau de
neurones, en utilisant ’'une des approches précédentes. L’idée été ici, de subdiviser le
systéme complet, en deux sous systémes représentant chacun, le coté avant et arriére du demi

véhicule et ensuite, synthétiser les lois de commandes du systéme décentralisé en utilisant

I"approche du Backstepping avec bouclage non linéaire.
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Chapiire 4 Application des commandes et sinudations
e ]

Le réseau de neurone utilisé pour superviser ces lois de commande posséde la méme
architecture que le cas linéaire. Les perturbations affectant le systéme ont la méme forme que

le cas précédent. On a abouti alors, aux résultats suivants :

Déplacement de la caisse-avant Ecrasement du pneu-avant
m 0.03, T : ' T ™ o1
! : :
0-02i - : : !
0.01; - s
: BT s E s : :
-0.01 — - e p—— . . 0.05 i i i
0 0.5 1 1.5 2 25 3 sec 0.5 1 1.5 2sec
Acceleration de la caisse-avant m Débattement da la suspension avant L
i i
1 1.5 2 sec 2.5 sec

Ecrasement du pneu-attiér

moe : T ; 5
0.05 ; U
0 E
i i i i i i 1
0.5 1 5 2 25 3sec 02 04 06 08 1 12 14 sec
Acceleration la caisse-armiére m Débattement da ia suspension amiére
.20 - . i i L v i H
05 1 1.5 2sec 0.5 1 1.5 2sec
m déplacement du CDG du whicule rad mouvement de tangage
— - . . 0.1 T ‘ . ‘ T
TR S . - L i
1 15 2 sec 6 05 1 15 2 25 3ge

Fig.16 Passage sur une bosse de 05 cm a une vitesse de 45 Km/h.

]
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Déplacement de la caisse-avant Ecrasement du pneu-avant

— m e

Application des commandes et simulations

m 08— 71— T E
| 0.1 ¥
0'02:) ofs 1 1?5 2 25 3sec 005 0?5 1 1%5 2gec
m Deébattement da la suspension avant

1

i

005 1 i i i
02 04 06 08 1 12 14 sec
m & Débattement da la suspension amére
L
o !
|
e e s : ; $ ¥ : ¢ s ¢ -
! 1 1 1 1 1 A —t 1 1 1 1 1 -
02 04 06 08 1 12 14 go 02 04 06 08 1 12 14 oo
m déplacement du CDG du véhicule rad mouvement de tangage
H N . H b H H -‘
011
0
- 011
; i 1
05 1 1.5 2 sec 2 25sec
Fig.17 Passage sur une bosse de 10 cm a une vitesse de 45 Km/h
EXP Page-S2- 2003 2004



Chapitre 4

Application des commandes et sunulations

m Déplacement de la caisse-avant m Ecrasement du pneu-avant
- x T T f = ]
i

05 1 15 2 25gec 05 1 15 2sec

mis2 Acceleration de la caisse-avant
40— L S S SR
0.5 1 1. 2gec

Déplacement de la caisse-arriére

m : T T

- Ot e i i ; i
0.5 1 15 2sec 02 04 06 08 1 12 1.4 sec
Acceleration la caisse-arfiére m Débattement da la suspension armiére
T T 02—y e e o ey
&"
s b i1 | 02 T il ORI GU—
0.5 1 15 2sec 0.5 1 1.5 2sec
m déplacement du COG du véhicule 4 mouvement de tangage
e s : , ra ke T T :
; 0,14{---
[V
: .15
0.05¢ ]
0 _0_14' ]
005! sec " os 1 15 2 28sec

-0.15

Fig.18 Passage sur une bosse de 15 cm a une vitesse de 40 Km/h
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Pa 5 x 10° Pression hydraulique-avant b ) x 10° Pression hydraulique-armiére

g : |

| H !

| | |

1 H i

t : i

c ; <

! : s

! { !

] ; i

§ |

!

2 e

3 i I B A 78 SN SN S SR S

4] 05 1 15 2 25 3 gec a 05 1 1.5 2 25 3 sec
Fig.18. Pression développée pour une bosse de 5 cm.
Pa s x 10° Pression hydraulique-avant Pa 4 x 10° Pression hydraulique-amiére
H i ToT s Ty T T — f H Y b H

2 4 20 J|

-4 i -4 ~:
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B - i A i A - i 7, IS T SNV PO S R ]
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6 R S g e Y . é . l
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Fig.20. Pression développée pour une bosse de 15cm.
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Analyse des résultats :

Les figures (16 a 20) représentent les réponses temporelles des différentes suspensions sur
une route inégales. Ces résultats illustrent trés nettement ’avantage de la suspension active
par rapport a son homologue passive. En effet, les criteres de sécurité et du confort sont

simultanément satisfaits, chose qui n’est possibles dans le cas des suspensions passives.

La comparaison des résultats obtenus avec un correcteur neuronal, a ceux obtenus par les
autres approches, est trés favorable, et les performances obtenues sont bien meilleurs que les
autres correcteurs, ceux ci démontrent donc, I’intérét de ces correcteurs trés généraux, ainsi

que la faisabilité de leur apprentissage.

Conclusion :

Dans cette partie, nous avons synthétisé¢ des lois de commandes pour le controle des
suspensions de véhicules, en utilisant différentes approches de commande (3 savoir
I’approche de Backstepping secule, Backstepping avec bouclage non linéaire, et double
bouclage avec filtres), pour les différentes modélisations du systéme (modéles quart et demi
véhicule avec et sans pris en compte des dynamiques des actionneurs) et comparé les
performances ainsi obtenues, en premier licux, avec celles des suspensions passives, et en
deuxiéme lieux, avec celles d’une suspension active commandé par un contrdle neuronal. Les
résultats obtenus, qui sont représentés par les différentes réponses temporelles, confirment
donc, que la suspension active apporte des améliorations constantes par rapport a la
suspension passive. Ces résultats confirment aussi, la robustesse des réseaux de neurones,
utilisés pour la commande des systémes, indépendamment des complexités et non linéantés
présentes, et démontrent leur intérét comme des correcteurs généraux et approximateurs

universels.
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Conclusion générale

Conclusion genérale :

Au cours de ce mémoire, nous avons étudié, sur deux axes fondamentaux, les suspensions
actives de véhicules, en particulier leurs modélisations et leurs commandes sur un premier
axe, et les réseaux de neurones artificiels, notamment, leurs apprentissages et techniques de

commande sur un second axe.

Sur le premier axe, nous avons montré que les suspensions passives étaient limitées, et que
I’apport de I’énergie externe, pour la suspension active, améliore substantiellement les
performances de celle-ci. Ainst, pour le cas passif, étant que les suspensions utilisées ici sont
dures, I'aspect sécunté du systéme est amélioré, tan disque P’'aspect confort est relativement
dégradé. Par conséquent, ce type de suspension, ne permet pas une amélioration sur les deux
aspects en méme temps. La suspension moderne, ou active, améliore substantiellement,

I’aspect confort du passager, tout en préservant I’aspect sécurité du véhicule constant.

Cependant, il reste beaucoup de travail a effectuer sur la commande de ces systémes. En
effet, la robustesse en stabilité et en performances vis-avis des variations paramétriques peut
étre étudiée avec les commandes du type adaptatif. De plus les excitations latérales et
longitudinales agissant sur la roue (lors d’une accélération ou d’un freinage dans un virage),
ne sont pas prises en comptes dans notre cas, la considération de ces dynamiques lors de la

synthése de lois de commande améliore certainement les performances du systéme réel.

Sur le second axe de ce mémotre, nous avons montré, en termes généraux, que les réseaux
de neurones reposent, a présent, sur des bases mathématiques solides qui permettent
d’envisager leurs capacités d’approximation universelle, a travers les théorémes cités. Nous
avons é€galement, exposé les différents types d’apprentissage et algorithmes associés pour
chaque type, et avons montre, a travers les résultats de simulation, le caractére générique de
ces algorithmes qui s’applique indépendamment des complexités du systeme physique.
Différentes techniques de commande sont, ensuite, exposées et en particulier la commande

supervisée, adaptée dans ce travail.

La robustesse des correcteurs neuronaux, a été aussi démontrée, par les différents résultats
de simulation, et comparaison avec d’autres approches de commande. D’autre part, si la

résolution de problemes difficiles nécessite toujours - et nécessitera encore trés longtemps -

o T SRR
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beaucoup de travail et un éventail étendu de connaissances en statistiques, traitement du
signal, automatique, etc., il n’est pas douteux, que les réseaux de neurones peuvent alléger,
considérablement la tiche, en permettant une approche efficace et générique des problemes
non linéaire. Bien entendu, leur domaine d’application, ne se limite pas a la modélisation et la
commande de processus. Les réseaux de neurones peuvent également étre utilisés dans la
classification, reconnaissance de formes et bien d’autres domaines. On bénéficie alors de leur
grande rapidité¢ de calcul, méme exécutés sur des machines traditionnelles telles que des
ordinateurs personnels. Toutefois, I’application des réseaux de neurones d [’automatique,
peut, toujours, bénéficier des résultats et des méthodes de ’automatique non linéaire
classique, en particulier pour la démonstration des propriétés de stabilité et de robustesse des

systémes neuronaux.

Perspectives :

Dans ce travail, nous avons proposé une méthodologie pour I’étude des suspensions, nous

pouvons dégagé quelques axes de poursuite de ce travail

En terme de commande :

Nous avons présenté ici, les techniques, les plus simples d’apprentissage, et de mise en
ouvre des réseaux de neurones, pour la modélisation et la commande de processus, et adapté
la technique supervisée, dans ce travail. Il peut étre nécessaire, en effet, d’envisager des
architectures adaptatives (les coefficients du correcteur, sont alors, ajustés en permanence,
pendant son utilisation avec le processus), démarche qui permet, certainement, d’améliorer

encore les performances du systeme.

La démarche hybride, est aussi, d’importance critique. En effet, la ‘superposition” d’autres
techniques de commandes, comme celles de la logique floue, ou des modes glissant, va
nécessairement, améliorer les performances du systéme, en termes de la stabilité, et de
robustesse des lois de commandes.

En termes de modélisation :

Il est intéressant, d’étendre I’étude des modélisations des suspension, a un modele de
véhicule complet, a fin de prendre en compte, les autres mouvement agissant sur le véhicule.
La considération des autres dynamiques négligées dans ce travail, telles que les dynamiques

latérales et longitudinales du pneu, permet d’aboutir a des modélisations plus réalistes.
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Le travail présent¢ dans ce mémoire, concerne la synthése d'une loi de commande
neuronale, assurant la stabifité en boucle fermée de la suspension active d’un véhicule. Pour
se faire. on a commencé par la présentation des différentes modélisations décnvant le
fonctionnement d'une suspension automobile. On a cité les deux types de modéhsation, &
savoir la modélisation linéaire et non linéaire, pour les systéme quart et demt vehicule.

Le deuxiéme axe de notre travail est dédié a 1'étude des réseaux de neurones. On avais
done, cité les Jiftérents types de réseaux existant dans la lttérature, les divers types et
algorithmes d’apprentissage neuronal, et quelque méthode de la ¢ommande par réseaux de
neurvnes

Fn troisiéme et derniére partic, nous avons synthétisé quatre lors de commande pour les
"quatre modéles cités, en utilisant 'approche de backstepping et des Loaiges filtrés pour les
modéles quart et demt véhicule respectivement. Les lois de comumande amsi svathétisées,
sont supervisées par un réseau de neuroncs convenable. Pour tous les cas, des testes de
simulation ont été faits a fin de comparer les performances.

The work presented in this memory, relates to the synthesis of a law of ncuronal order,
ensuring stability in closed loop of the active suspension of a vehicle. To be done, one startedd
with the presentation of various modelings describing the operation of an automobile
suspension. One quoted the two tvpes of modelling, namely modelling linear and nonlmear
for the svstem quarter and half convevs.

The second axis of our work is dedicated to the study of the neurone networks. One had thus
quoted the vanous types of networks existing in the literature, the varnous types and
algorithms of neuronal training, and some method of the order by neurons networks.

In third and last part, we synthesized four laws of order for the tour quoted maodels, by

using the approach of back stepping and of the loopmng filtered for the models quarter and
halt convevs respectively. A suttable neurons network supervises the laws of order thus

synthesized



