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Résumé

Dans ce mémoire, nous proposons une approche basée sur les réseaux de neurones
artificiels pour contrôler le mouvement du pendule inversé rotatif et le stabiliser en position
verticale.

Nous allons présenter une analyse du système et une étude des différentes techniques de
commande existantes pour ce type de pendule. Nous expliquerons également les principes
de base des réseaux de neurones et les différentes architectures utilisées pour la commande
de systèmes dynamiques.

Ensuite, Nous détaillerons les différentes étapes de conception des réseaux de neurones.
Nous évaluerons la performance des réseaux de neurones en comparant les résultats obte-
nus. Enfin, Nous analyserons également la robustesse du système face à des perturbations
externes.

En somme, ce travail de recherche contribue à l’amélioration de la commande des
systèmes dynamiques instables tels que le pendule inversé rotatif, en utilisant les réseaux
de neurones comme outil de commande.

Mots clés : Pendule inversé rotatif, Réseau de neurones artificiels, Apprentissage
supervisé, Apprentissage par renforcement, Deep Learning.
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Abstract

In this thesis, we propose an approach based on artificial neural networks to control
the motion of the rotary inverted pendulum and stabilize it in a vertical position.

We will present an analysis of the system and a study of the various existing control
techniques for this type of pendulum. We will also explain the basic principles of neural
networks and the different architectures used for the control of dynamic systems.

Next, we will detail the different stages of neural network design. We will evaluate the
performance of the neural networks by comparing the obtained results. Finally, we will
also analyze the system’s robustness in the face of external disturbances.

In summary, this research work contributes to the improvement of the control of
unstable dynamic systems such as the rotary inverted pendulum, using neural networks
as a command tool.

Keywords : Rotary inverted pendulum, Artificial neural networks, Supervised lear-
ning, Reinforcement learning, Deep Learning.
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ملخص

المقلوب المنبثق حركة في للتحكم الاصطناعية العصبونية الشبكات على يعتمد نهجاً نقترح الاطٔروحة، هذا في
راسٔية. وضعية في وتثبيته الدائري

المبادئ ائضاً سنشرح المنابثق. من النوع لهذا الموجودة للتحكم المختلفة للتقنيات ودراسة للنظام تحليلاً سنقدم
الديناميكية. الانٔظمة في للتحكم المستخدمة المختلفة والهياكل العصبونية للشبكات الاسٔاسية

مقارنة خلال من العصبية الشبكات ادٔاء سنقيّم المختلفة. العصبية الشبكات تصميم مراحل سنوضح ذلك، بعد
الخارجية. التشويشات مواجهة في النظام قوة ائضًا سنحلل النهاية، وفي عليها. المحصل النتائج

المقلوب المنبثق مثل المستقرة غير الديناميكية الانٔظمة في التحكم تحسين في البحثي العمل هذا يسهم باختصار،
للتحكم. كادٔاة العصبونية الشبكات باستخدام الدائري،

بالتعزيز، التعلم الإشرافي، التعلم الاصطناعية، العصبية الشبكات الدائري، العكسي المدفوع : مفتاحية كلمات
العميق. التعلم
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Introduction générale

Contexte

L’automatisation industrielle est une discipline qui s’intéresse à la conception, au dé-
veloppement et à la mise en place de systèmes automatisés pour diverses applications dans
l’industrie. Son objectif principal est d’améliorer l’efficacité, la fiabilité et la rentabilité
des processus industriels en utilisant des technologies de pointe telles que l’Internet des
objets (IoT), l’intelligence artificielle (IA) et la robotique. En somme, l’automatisation in-
dustrielle est en constante évolution grâce aux avancées technologiques et aux innovations
dans le domaine de l’ingénierie des systèmes automatisés.

L’état de l’art du pendule inversé rotatif comprend un large éventail de méthodes
de contrôle. Outre les approches classiques telles que la commande PID, la commande
LQR et la commande PP, de nouvelles méthodes ont émergé, telles que la commande
adaptative, la commande floue et la commande par réseaux de neurones. Ces approches
permettent de mieux gérer les non-linéarités et les perturbations du système,

Objectifs

Notre étude durant ce mémoire se concentre sur la commande du pendule inversé
rotatif en utilisant une méthode novatrice basée sur les réseaux de neurones artificiels.
L’objectif principal de cette recherche est de développer une méthode de commande pré-
cise et efficace pour réguler la position du pendule. Pour ce faire, nous avons opté pour
l’utilisation de divers types de réseaux de neurones, qui nous permettent d’apprendre le
comportement dynamique du système et de générer des signaux de commande adaptés.
Cette méthode offre de nombreux avantages par rapport aux méthodes de commande
conventionnelles, notamment une plus grande précision, une meilleure résilience face aux
perturbations et une plus grande capacité d’adaptation aux changements du système.
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Introduction générale

Organisation du mémoire

Dans le premier chapitre, nous allons commencer par présenter l’état de l’art en ce
qui concerne le pendule inversé rotatif. Nous aborderons une vue d’ensemble sur les com-
mandes modernes utilisées.

Dans le deuxième chapitre, nous allons consacrer une section détaillée pour présenter
les réseaux de neurones artificiels. Nous commencerons par une définition claire de ce
qu’est un réseau de neurones artificiels, ainsi que des notions et des termes nécessaires
pour comprendre cette technique.

Dans le troisième chapitre de notre étude, nous proposerons un modèle de contrôleur
basé sur les réseaux de neurones artificiels en essayant plusieurs types. Nous allons diviser
l’étude en deux étapes : D’abord en se concentrant sur la partie linéaire du pendule.
Ensuite, sur la partie non linéaire.

En conclusion de ce mémoire, nous présenterons les résultats obtenus pour cette étude.
Nous soulignerons les avantages et les limites de cette méthode ainsi que son efficacité et sa
robustesse comparées à d’autres méthodes de commande. Nous discuterons également des
perspectives futures de recherche pour améliorer la précision et la fiabilité de la commande.
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Chapitre 1. État de l’art sur le pendule inversé rotatif

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur l’état de l’art du pendule inversé rotatif.
Nous allons présenter les différentes approches ainsi que les méthodologies de conception
des contrôleurs les plus importants. Ensuite, nous présenterons la recherche bibliogra-
phique sur les travaux effectués : Dans un premier temps, nous allons présenter une brève
description de ce qu’est un pendule inversé rotatif. Puis, nous détaillerons les travaux les
plus représentatifs de la littérature traitant le problème de stabilisation du pendule dans
sa position d’équilibre instable.

Finalement dans ce chapitre, on essaiera de faire émerger une problématique de re-
cherche qui fera l’objet de notre contribution.

1.2 Présentation du système

Le pendule inversé rotatif (PIR) est un système mécanique sous-actionné qui est in-
trinsèquement non linéaire et instable. Depuis des décennies, il a été largement utilisé
comme une configuration expérimentale pour expliquer et tester différents types d’algo-
rithmes de contrôle. Il s’agit d’un système mécanique constitué d’un bras rigide suspendu
à un axe de rotation horizontal et à l’extrémité duquel est fixé un pendule. Contrairement
au pendule simple qui oscille dans un plan vertical, le pendule inversé rotatif peut osciller
dans plusieurs plans et est capable d’effectuer des rotations autour de l’axe horizontal.
Le pendule est généralement maintenu en équilibre instable en position verticale, ce qui
signifie que toute perturbation entraîne des mouvements oscillatoires et/ou rotatifs.

1.2.1 Historique [1]

Le pendule inversé tire son nom du fait que la masse est suspendue en haut et que la
force est appliquée en bas, ce qui est l’inverse du pendule simple. Il s’agit d’un système
dynamique qui a été largement étudié depuis le début du XXe siècle.

Les premières découvertes autour de son système dynamique ont été initiées par Ste-
phenson en 1908, qui a démontré que le pendule inversé pourrait être stabilisé. Cela a été
confirmé l’année suivante en 1909.

En 1932, Lowenstern a développé les équations générales de mouvement pour les pen-
dules inversés. Ce n’est que dans les années 1960 que la dynamique des pendules inversés
était bien comprise. Les auteurs présentent plusieurs traitements de la littérature entre
1960 et 1970 et déclarent que Roberge a démontré une première solution au système à
pendule inversé unique du M.I.T.
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Chapitre 1. État de l’art sur le pendule inversé rotatif

Donald, Higdon et Cannon ont décrit, en 1963, des systèmes avec de multiples pendules
à l’Université de Stanford et que Schaefer et Cannon ont discuté, en 1966, des systèmes
à pendule inversé articulé et flexible.

À la fin des années 1960, le pendule inversé est devenu le système le plus populaire
pour l’enseignement et la recherche. Des solutions de grand intérêt ont alors été proposées
pour résoudre divers problèmes de contrôle. Au premier stade, le problème de stabilisation
autour de la position verticale et le problème de basculement vers le haut sont résolus
indépendamment. Au dernier stade, une solution complète est alors proposée.

Il faudra attendre 1992 pour l’invention du pendule inversé rotatif par le professeur
Katsuhisa Furuta, d’où l’appellation ”Pendule de Furuta”.

Certaines solutions sont alors suivies pour résoudre le problème de suivi et de contrôle
basé sur l’observateur avec le principe de séparation. Il est important de noter que la
structure simple du modèle à pendule inversé permet la réalisation de validations expéri-
mentales et est devenue l’une des principales motivations pour l’utiliser comme référence
en éducation et en recherche.

De plus, de nombreux systèmes d’ingénierie sont basés sur le principe de stabilisation
du pendule inversé. Pour le décollage de roquettes et le vol de missiles, par exemple, la
première réalisation a été réalisée par Norris au California Institute of Technology en
1956, dans son mémoire d’ingénieur. La marche des bipèdes en utilisant le principe de
stabilisation du pendule inversé a été initiée par les pionniers Hemami, Vukobratovic,
Raibert et Kajita dans leurs travaux.

1.2.2 Types de pendules inversés rotatifs

Dans le monde de l’ingénierie, il existe une multitudes de pendules : Certains sont
montés sur deux roues, d’autres possédant un volant d’inertie... Pour le cas du pendule
inversé rotatif, il existe également plusieurs sous types, les plus importants sont :

a. Pendule inversé rotatif simple

Il s’agit d’un pendule inversé constitué d’une masse attachée à une tige pivotant sur
un axe vertical. Ce type de pendule inversé est l’un des plus courants et a été largement
étudié dans la littérature. Il fera également l’objet de notre étude. (Fig. 1.1)
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Fig. 1.1 : Pendule inversé rotatif simple [2]

b. Pendule inversé rotatif double

Il s’agit d’un pendule inversé constitué de deux tiges pivotant sur un même axe ver-
tical : L’une est fixée au bout de l’autre, le tout attaché à une base rotative. Ce type
de pendule est plus complexe que le pendule inversé rotatif simple, car il nécessite une
coordination plus fine des mouvements des deux tiges. (Fig. 1.2)

Fig. 1.2 : Double pendule inversé rotatif [3]
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c. Pendule inversé rotatif à deux axes

Dans ce cas, le pendule inversé est constitué de deux tiges pivotant sur deux axes
perpendiculaires, attachées à une base rotative. Ce type de pendule est plus complexe que
les pendules inversés rotatifs simples et doubles car il nécessite la coordination de deux
mouvements de rotation différents, la base tourne pour dévier une tige mais risque de
déstabiliser l’autre. (Fig. 1.3)

Fig. 1.3 : Pendule inversé rotatif à deux axes [4]

d. Pendule inversé rotatif triple

C’est le même principe que le pendule inversé rotatif double, sauf qu’une nouvelle tige
sera ajoutée au système, formant ainsi un système à quatres degrés de liberté. (Fig. 1.4)

Fig. 1.4 : Triple pendule inversé rotatif [5]
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Il existe d’autres types de pendules inversés rotatifs, mais ceux-ci sont les plus courants
et ont été largement étudiés dans la littérature.

1.2.3 Intérêt de l’étude du pendule inversé

Le pendule inversé est un sujet fascinant qui intéresse de nombreux chercheurs dans
plusieurs domaines. En effet, son étude implique plusieurs notions intéressantes telles que
la programmation, l’automatisation, la mécanique et l’électronique.

Lorsqu’il se tient debout, l’homme peut être comparé à un pendule inversé double,
dont les deux axes de rotations sont les chevilles et les hanches, comme le montre la figure
(1.5). Pour maintenir son équilibre, les articulations travaillent en permanence, et l’étude
de ce modèle est cruciale pour la conception de prothèses.

Fig. 1.5 : Comparaison entre un humain et un pendule [1]

Le pendule inversé est un sujet d’étude important surtout dans l’industrie de concep-
tion de prothèses et de robotique, où il est utilisé pour la conception de robots humanoïdes.
De plus, de nombreuses applications réelles basées sur le concept du pendule inversé sont
utilisées dans des domaines variés, notamment pour créer de nouveaux moyens de trans-
port à deux roues tels que le Segway, qui permet d’avancer en se penchant en avant. (Fig.
1.6)
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Fig. 1.6 : Robot de transport ”Segway” [6]

En somme, l’étude du pendule inversé est un sujet fascinant qui peut offrir de nom-
breuses opportunités pour les chercheurs et les ingénieurs issues de plusieurs milieux.

1.3 État de l’art sur le PIR

Les principaux objectifs de contrôle du PIR sont : le contrôle de balancement, le
contrôle de stabilisation et le contrôle de suivi de trajectoire. Les travaux de pointe pro-
posés pour chaque objectif de contrôle ont été passés en revue : Il s’agit notamment de
contrôleurs linéaires et d’autres non linéaires. La plupart des contrôleurs proposés ap-
pliqués au pendule inversé rotatif sont dépendants du modèle mathématique car ils sont
principalement basés sur le mouvement intégral et/ou invariant, mais il existe aussi des
contrôleurs qui ne nécessitent pas le besoin d’un modèle, on les appelle ”model-free” [7].

1.3.1 Commande à base d’énergie (EBC)

La commande EBC est une technique de contrôle qui permet de positionner un pendule
en position verticale autour de sa zone d’équilibre instable, ce qui peut être très utile
dans de nombreuses applications. Cette méthode est basée sur le principe de contrôle de
l’énergie, où l’objectif est d’augmenter l’énergie du système progressivement jusqu’à ce
que le pendule atteigne une zone linéaire [8].

L’objectif de commande EBC est mis en œuvre en hybridation avec une commande
de stabilisation linéaire. En effet, lorsque le pendule est proche de la position d’équilibre
instable, la commande de Swing-up échoue si aucune commande de stabilisation n’est
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activée pour le maintenir dans cette position.

Commutation =

 Stabilisation |α| ≤ 20°

Swing − up |α| > 20°
(1.1)

Fig. 1.7 : Schéma du fonctionnement Swing-up

La commande EBC a été étudiée [9] et les résultats obtenus indiquent que les stratégies
de contrôle linéaire et non linéaire peuvent être utilisées pour stabiliser le pendule en
position verticale. En général, la méthode EBC est conçue de sorte que le pendule passe
par la zone d’équilibre instable. Dans son voisinage, le contrôleur de stabilisation est activé
par une stratégie de commutation.

1.3.2 Commande PID

Dans le contexte du contrôle d’un pendule inversé rotatif, la commande PID consiste
en trois termes :
Le terme proportionnel (P) : ajuste la vitesse de rotation du pendule pour le ramener à
sa position de repos.
Le terme intégral (I) : assure que l’erreur continue à diminuer au fil du temps.
Le terme dérivé (D) : aide à anticiper les changements de direction du pendule.

La fonction de transfert d’un régulateur PID s’écrit de la manière suivante :

GPID(s) = Kp+Kd ∗ s+ Ki

s

Le pendule inversé rotatif est un système à entrée unique et sorties multiples (SIMO). Dans
les systèmes SIMO, un changement de l’une des sorties par des perturbations affecte la
commande des autres sorties [10]. Ainsi, compte tenu du comportement non linéaire du
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système, il est difficile d’atteindre un temps de stabilisation souhaité. Par conséquent,
la meilleure structure de commande PID est celle dite ”en cascade”, car elle présente
l’avantage d’atténuer l’effet des perturbations et d’améliorer la dynamique de l’ensemble
de la boucle de contrôle. (Fig. 1.8)

Fig. 1.8 : Schéma du contrôleur PID cascade

Des chercheurs ont proposé une commande PD à ordre fractionnaire pour la stabilisa-
tion du PIR [11]. Il a été démontré que le contrôleur PD d’ordre fractionnaire améliore les
performances de commande du système car il est utilisé pour des systèmes de commande
avec des plantes d’ordre entier et d’ordre fractionnaire.

Le principal problème dans les contrôleurs PID, PI et PD est de trouver les gains
appropriés. Les gains acceptables peuvent être trouvés simplement par expérimentation
via des essais et erreurs. Sinon, la méthode de Ziegler-Nichols peut être utilisée pour définir
les gains initiaux. Cependant, des algorithmes méta-heuristiques peuvent être utilisés pour
trouver les meilleurs gains par rapport à une fonction dite ”objectif”.

Iraj Hassanzadeh1 et Saleh Mobayen [12] ont réussi à concevoir un contrôleur PID
basé sur plusieurs méta-heuristiques : L’algorithme génétique (GA), l’optimisation par
essaim de particules (PSO) et l’optimisation par colonie de fourmis (ACO) pour le PIR.
Les résultats de simulation et d’expérimentation montrent la robustesse et l’efficacité des
contrôleurs proposés par rapport aux variations de paramètres, aux effets de bruit et aux
perturbations de charge. Les méthodes proposées peuvent être considérées comme des
moyens prometteurs pour le contrôle de divers systèmes non linéaires similaires.

1.3.3 Commande par placement de pôles (PP)

Lorsqu’on dispose du modèle linéarisé du système, un contrôleur à retour d’état peut
facilement être connecté, car la conception de la matrice de gain K est la seule exigence
de ce contrôleur.

La méthode de placement de pôles (PP) peut être utilisée dans ce cas pour obtenir
une performance appropriée pour le contrôle du dépassement et du temps de montée.
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Cette commande consiste à évaluer la matrice de gain K de manière à ce que les pôles
souhaités dans le modèle linéaire du système RIP soient les nouvelles valeurs propres.
Néanmoins, les solutions pour les pôles conjugués complexes sont très restrictives ou la
détermination des pôles décalés doit être trouvée par des choix successifs pour obtenir un
contrôle optimal [13].

Vishwa Nath et R. Mitra [13] ont proposé une commande par placement de pôles avec
intégrateur. Ils ont utilisé une commande EBC pour le contrôle Swing-up. Les résultats
montrent qu’une commande PP classique est suffisante car il s’agit d’un système de type
1. Les systèmes de type 1 possèdent déjà un intégrateur tandis que les systèmes de type
0 n’en possèdent pas.

1.3.4 Commande LQR

La régulation linéaire quadratique (LQR) est légèrement plus complexe que celle à
placement de pôles (PP). La LQR fournit une loi de commande optimale pour un système
linéaire avec un indice de performance quadratique J [14]. La problématique de conception
consiste à trouver une entrée de commande u qui minimise l’indice de performance donné :

J =

∫
(xTQx+ uTRu)dt

où Q est une matrice de pondération d’état et R est une matrice de pondération de
commande. Les matrices de pondération sont utilisées pour ajuster l’importance relative
de chaque élément du vecteur d’état et du vecteur de commande dans la fonction de coût.
Dans ce cas, K est donné par :

K = R−1BTP

La matrice symétrique définie positive P est la solution de l’équation de Riccati algébrique,
qui est la suivante :

A⊤P + PA− PBR−1B⊤P +Q = 0

De nombreux chercheurs ont utilisé l’approche LQR pour concevoir des contrôleurs
pour le pendule inversé rotatif. Cela est probablement dû au fait que la commande LQR
garantit la loi de commande optimale. Par exemple, certains chercheurs ont conçu une
commande LQR basée sur l’ordre fractionnaire dans leur travail de recherche. Les résultats
de stabilisation sont meilleures par rapport au LQR conventionnel [15].

D’autres chercheurs ont comparé les performances de l’approche LQR avec d’autres
contrôleurs linéaires : Les résultats de cette comparaison sont contradictoires. Cela est
dû au fait que la méthode LQR est montrée pour avoir une plus faible oscillation et un
temps d’établissement inférieur à l’approche PP [16]. Cependant, les résultats rapportés
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dans une autre étude [17] montrent que la commande PP a une robustesse supérieure à
la commande LQR.

1.3.5 Commande LQG

Le contrôleur linéaire quadratique gaussien (LQG) est un autre type de LQR qui
comprend un observateur de filtre de Kalman et un contrôleur LQR optimal comme
indiqué dans la figure (1.9). Le filtre de Kalman est utilisé pour l’immunité au bruit et
l’estimation d’état [18].

Fig. 1.9 : Schéma bloc LQG

La commande LQG a été proposé [19] pour assurer la stabilisation du pendule avec
une déviation minimale des angles du bras et du pendule. Cela est basé sur l’application
de grandes pénalités sur les angles du bras et du pendule dans la fonction de coût de la
loi de commande optimale.

1.3.6 Commande H-infini

La commande H∞ pour le pendule inversé rotatif représente une approche de contrôle
robuste basée sur des techniques de filtrage. Elle est particulièrement adaptée aux systèmes
sujets à des perturbations et à des incertitudes de modélisation. Le principe de base est
de trouver un contrôleur qui minimise l’effet des perturbations externes sur le système
tout en respectant certaines contraintes de performance. Cette approche se base sur la
théorie de la commande optimale et utilise des techniques d’optimisation pour trouver le
contrôleur optimal [20].

13



Chapitre 1. État de l’art sur le pendule inversé rotatif

Les contrôleurs H1 et H2 sont des contrôleurs robustes et optimaux alternatifs. Un
contrôleur H1 est conçu pour minimiser la sensibilité du système aux variations paramé-
triques et aux perturbations tout en maintenant une performance de contrôle souhaitée.
Le contrôleur H2, quant à lui, cherche à minimiser la norme de l’erreur de suivi de réfé-
rence, qui mesure l’énergie de l’erreur entre la sortie du système et une référence désirée.
Al-Jodah et al. [6] ont proposé un contrôleur EBC pour la commande Swing-up et un
mélange de rétroaction d’état H2 et H1 pour la commande de stabilisation. Le contrôleur
de stabilisation proposé a été comparé au contrôleur de rétroaction d’état complet conven-
tionnel et au contrôleur LQR. Les résultats ont montré que la méthode de stabilisation
proposée est meilleure que ses comparatifs.

1.3.7 Commande à base de logique floue

Les méthodes conventionnelles de réglage de commande s’appuient sur une modélisa-
tion précise du système et une analyse mathématique à l’aide de fonctions de transfert
ou d’équations d’état. En revanche, la commande par logique floue offre une approche
plus intuitive, permettant d’inclure les expériences acquises par les opérateurs (appellés
”experts”).

Cette approche a suscité un grand intérêt dans le domaine du contrôle en raison de sa
robustesse [21]. En effet, ces commandes ne dépendent pas d’une modélisation analytique
précise du système, ce qui les rend insensibles aux erreurs de modélisation. Cette approche
peut approximer n’importe quelle loi de commande non linéaire en fonction du nombre
d’ensembles flous. Cependant, la stabilité d’un contrôleur flou est difficile à confirmer.
Cela est dû à la nature de la loi de commande, qui rend difficile la confirmation de la
stabilité de Lyapunov. Différents types de FLC ont été utilisés pour différents objectifs de
contrôle du PIR dans la littérature :

Dans [22], les auteurs ont élaboré une commande en utilisant un FLC en cascade .
Les FLCs internes et externes sont basés sur un ensemble flou uniforme avec un nombre
minimal de règles.

Les problèmes de commande Swing-up, de stabilisation et de suivi de trajectoire ont été
résolus en utilisant un contrôleur Fuzzy-PD en cascade optimisé par intelligence artificielle
basé sur un algorithme génétique (GA) et sur l’évolution différentielle (DE) [23]. Les
résultats ont montré la supériorité de l’approche par évolution différentielle par rapport
aux autres méthodes utilisées.

Une commande FLC dite ”testable” (ou ”composite” en anglais) pour le Swing-up et
la stabilisation du système a été proposée par Jen-Hsing Li [24]. Il s’agit essentiellement
d’une commande de rétroaction d’état par sommation floue des commandes FLC et PD.
Une comparaison a été faite et les performances de la commande FLC a été montrée
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comme étant meilleure en comparaison avec la commande LQR pour la stabilisation du
pendule inversé rotatif [25].

1.3.8 Commande par mode glissant

La commande par mode glissant est une méthode de commande non linéaire qui repose
sur la commutation de fonctions des variables d’état. Elle est utilisée pour créer différentes
surfaces ou hypersurfaces de glissement, dont le but est de forcer la dynamique du système
à correspondre à la dynamique définie par l’équation de l’hypersurface. Lorsque l’état se
trouve sur l’hypersurface, le système est dans un état de glissement. De cette manière,
les caractéristiques dynamiques du système ne seront pas affectées par les interférences
externes, et les paramètres peuvent être déterminés tant que les conditions de l’état de
glissement sont assurées. L’approche des modes glissants consiste à amener la trajectoire
d’état d’un système vers la surface de glissement et de la faire commuter à l’aide d’une
logique de commutation appropriée autour de celle-ci jusqu’au point d’équilibre, d’où le
phénomène de glissement [26].

L’objectif de la commande par mode glissant se résume en deux points essentiels :
• Synthétiser une surface S(x, t), telle que toutes les trajectoires du système obéissent à
un comportement désiré de poursuite, de régulation et de stabilité.
• Déterminer une loi de commande (commutation) U(x, t) qui est capable d’attirer toutes
les trajectoires d’état vers la surface de glissement et les maintenir sur cette surface. Cette
commande guide le vecteur d’état x(t) d’un système vers l’hypersurface s(x) = 0 .

Fig. 1.10 : Plan de phase du mode glissant

Kurode et al. [6] ont proposé une commande par mode glissant pour la stabilisation du
pendule inversé rotatif. La méthode proposée a été comparée aux contrôleurs PD et LQR.
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Les résultats montrent que la commande par mode glissant peut effectuer le swing-up en
peu de temps et qu’elle est plus robuste que les contrôleurs PD et LQR, respectivement.

L’approche SMC a été hybridés avec d’autres contrôleurs, en particulier avec un contrô-
leur flou [27]. Ce schéma de commande présente les avantages des deux constituants et
s’écarte des limites de chaque constituant. En particulier pour supprimer les vibrations
dans le régime permanant causées par le contrôleur SMC.

1.3.9 Commande par réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones artificiels ont de nombreuses utilisations pratiques dans de
nombreux domaines. Ils sont souvent utilisés pour résoudre des problèmes de classifica-
tion, de prédiction, de reconnaissance de motifs, de traduction automatique, d’analyse de
sentiments et de détection de défauts. Dans le domaine de l’automatisation, les réseaux
de neurones ont été utilisés pour contrôler les mouvements des systèmes commandés,
notamment le pendule inversé rotatif, car elle s’inspire des neurones biologiques.

En 2016, Javier Moreno-Valenzuela et al. [28] ont proposé une commande à base de
réseaux de neurones artificiels pour le contrôle de trajectoire du pendule inversé rotatif.
Les résultats ont montré de bonnes performances du système.

Benedetto Allotta et al. [29] ont réussi à concevoir une commande neuronale, non pas à
apprentissage supervisé mais à apprentissage par renforcement. L’approche a donné unne
trajectoire finale satisfaisante malgré l’absence de base de données.

Jin Seok Noh et al. [30] ont developpé une commande neuronale à base de fonction
radial (RBF) pour la stabilisation d’un pendule inversé mobile. La conclusion montrait que
l’ajout du contrôleur RBF au contrôleur PID a permis de créer de meilleures performances.

Rahul Agrawal et R.Mitra [31] se sont intéressés à l’étude d’une commande dite ”AN-
FIS”, qui utilise les réseaux de neurones artificiels pour concevoir un contrôleur flou. On
l’appelle également commande ”Neuro-floue”. Les résultats de simulation démontrent que
le contrôleur ANFIS est meilleur en comparaison avec les contrôleurs FLC et PID en
termes de dépassement, temps de montée et de variation des paramètres.

1.4 Limitation des méthodes de stabilisation existantes
dans la littérature

La plupart des contrôleurs proposés pour le PIR sont destinés à l’objectif de stabilisa-
tion du pendule. Bien que certaines recherches abordent également l’oscillation Swing-up,
ce qui nécessite l’introduction d’une commutation.
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Cependant, certaines de ces recherches n’ont appliqué les contrôleurs proposés qu’à des
simulations. Bien que les études de simulation puissent être utilisées pour démontrer la
robustesse face aux incertitudes et perturbations du modèle, il peut y avoir des difficultés
dans la mise en œuvre pratique de tels contrôleurs. Celles-ci incluent la sélection du temps
d’échantillonnage, le bruit des capteurs et le temps de latence total pour le système réel.
Les résultats expérimentaux seraient préférables pour montrer l’efficacité et la robustesse
des contrôleurs en raison des effets réels du système mentionnés.

Par conséquent, il est difficile, voire impossible, de mesurer l’efficacité et la robustesse
des contrôleurs proposés par rapport aux paramètres physiques réels. Même pour ceux
qui ont effectué la comparaison, ils n’ont pas pu en tirer une conclusion générale. En ce
qui concerne le contrôle de mode de commutation, certains chercheurs ont utilisé le seuil
d’angle de pendule tandis que d’autres ont utilisé le seuil d’énergie. Tous ces éléments ont
l’inconvénient de causer des oscillations dans le système.

1.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons dressé un état de l’art sur le pendule inversé rotatif
en passant en revue les commandes les plus intéressantes dans la littérature. Nous avons
également étudié les travaux existants sur la comparaison de contrôleurs. Ces travaux
montrent parfois des résultats contradictoires et inconstants. Plusieurs sources peuvent
biaiser les résultats de comparaison, à savoir la procédure de préparation de la commande
et les paramètres utilisés. Ainsi, il est important de proposer une approche d’évaluation
et de comparaison fiable afin de sélectionner la commande la plus adéquate selon le cas
étudié.

Malheureusement, il n’existe pas de ”meilleure” commande pour la stabilisation du
PIR. Par conséquent, tout ajout ou amélioration apportée aux commandes est bonne à
prendre.

17



Chapitre 2

Théorie des réseaux de neurones
artificiels

18



Chapitre 2. Théorie des réseaux de neurones artificiels

2.1 Introduction

La théorie des réseaux de neurones artificiels est un domaine de recherche en intelli-
gence artificielle qui permet de modéliser des processus complexes à partir de données.
Elle trouve son inspiration dans le fonctionnement du cerveau humain, qui est capable
d’apprendre, de généraliser et de traiter des informations en parallèle.

Dans ce chapitre, nous allons nous focaliser sur l’étude de la théorie des réseaux de
neurones artificiels. Pour comprendre cette approche, une définition claire de ce qu’est un
RNA sera présentée, ainsi que les notions et termes essentiels tels que la base de données,
les différents types d’apprentissage et la fusion entre les RNA et la logique floue.

2.2 Principe des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels constituent une famille de fonctions permettant de
construire une grande variété de modèles et de contrôleurs grâce à l’apprentissage. Inspiré
du comportement d’un réseau de neurones biologiques, les RNA se composent de systèmes
d’opérateurs non linéaires interconnectés et organisés en couches. Chaque neurone reçoit
une ou plusieurs entrées, effectue une somme pondérée des entrées, ajoute un biais, puis
applique une fonction d’activation pour produire une sortie [32][33].

Fig. 2.1 : Vue d’ensemble d’un RNA
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Cette méthode est très prisée dans les domaines où il est nécessaire de modéliser
des fonctions complexes, robustes et où il faut un haut taux d’adaptabilité ainsi qu’une
gestion de données non structurées. Plusieurs domaines d’applications sont des terrains
envisageable pour les RNA, par exemple :

• La reconnaissance de formes.
• La vision par ordinateur.
• La traduction automatique.
• La prédiction de séries temporelles.
• La modélisation de systèmes dynamiques.
• La classification d’images.
• L’apprentissage automatique.

2.2.1 Historique [34]

Les travaux pionniers de Mac Culloch et Pitts en 1943 ont supposé que l’impulsion
nerveuse résulte d’un calcul effectué par chaque neurone, et que la pensée émerge de
l’effet collectif d’un réseau de neurones interconnectés. Bien que les premiers résultats
prometteurs aient été obtenus à la fin des années 50, le manque de théorie solide a entravé
leur avancement jusqu’aux années 80.

•1890: Le psychologue américain W. James introduit le concept de mémoire asso-
ciative et propose la loi de Hebb, qui deviendra une loi de fonctionnement pour l’appren-
tissage sur les réseaux de neurones.

•1943: J. Mc Culloch et W. Pitts proposent une modélisation du neurone biologique,
montrant que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions
logiques, arithmétiques et symboliques complexes.

•1949: Le physiologiste américain D. Hebb explique le conditionnement chez l’ani-
mal par les propriétés des neurones eux-mêmes, proposant une loi de modification des
propriétés des connexions entre neurones.

•1957: F. Rosenblatt développe le modèle du Perceptron, un neuro-ordinateur basé
sur ce modèle et l’applique au domaine de la reconnaissance de formes.

•1960: B. Widrow développe le modèle Adaline, similaire au Perceptron mais avec
une loi d’apprentissage différente, à l’origine de l’algorithme de rétropropagation de gra-
dient.

•1982: J.J. Hopfield présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des
réseaux de neurones artificiels.

•1983: La Machine de Boltzmann est le premier modèle connu apte à traiter les
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limitations du perceptron, mais son utilisation pratique est difficile en raison de la conver-
gence de l’algorithme extrêmement longue.

•1985: La rétropropagation de gradient apparaît comme un algorithme d’appren-
tissage adapté aux Perceptrons multicouches, permettant de réaliser une fonction non
linéaire d’entrée/sortie en décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairement
séparables. Aujourd’hui, les réseaux multicouches et la rétropropagation de gradient sont
les modèles les plus étudiés et les plus productifs en matière d’applications.

2.2.2 Neurone biologique

Le système nerveux est composé de milliards de cellules : c’est un réseau de neurones
biologiques. En effet, les neurones ne sont pas indépendants les uns des autres, ils éta-
blissent entre eux des liaisons et forment des réseaux plus ou moins complexes. Le neurone
biologique est composé de trois parties principales [34] :
- Le corps cellulaire composé du centre de contrôle traitant les informations reçues par les
dendrites.
- Les dendrites sont les principaux fils conducteurs par lesquels transitent l’information
venue de l’extérieur.
- L’axone est fil conducteur qui conduit le signal de sortie du corps cellulaire vers d’autres
neurones.
- Les synapses font effet de liaison et de pondération entre neurones et permettent donc
aux neurones de communiquer entre eux. (Fig. 2.2)

Fig. 2.2 : Modèle d’un neurone biologique [35]
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2.2.3 Neurone artificiel

Le neurone artificiel est inspiré du fonctionnement du neurone biologique, où les élé-
ments sont modélisés mathématiquement. Chaque neurone du réseau est un élément pro-
cesseur, il est aussi défini comme étant une fonction non linéaire, paramétrée, à valeurs
bornées [34].

Un neurone reçoit des valeurs en entrée xi associées à des poids wi représentant l’im-
portance de ces entrées. Il renvoie une valeur unique comme sortie, qui peut être envoyée
à plusieurs neurones en aval. Une fonction de combinaison calcule le potentiel du neurone
qui est la somme pondérée des entrées et leurs poids à laquelle sera ajoutée le seuil b.
La valeur en sortie y est calculée à partir d’une fonction f appelée fonction d’activation.
Nous pouvons résumer le tout dans l’équation de sortie (2.1) :

y = f

( N∑
i=1

wixi − bw0

)
(2.1)

Fig. 2.3 : Schéma d’un neurone artificiel

2.3 Les architectures des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent être classés en différentes catégories en fonction de
leur architecture :

2.3.1 Réseaux de neurones MLP (Perceptron multicouche)

Les réseaux de neurones MLP sont une sous-catégorie de réseaux de neurones artificiels
qui sont composés de plusieurs couches de neurones, comprenant une couche d’entrée, une
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ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie [36].

Chaque neurone dans les couches cachées et de sortie est connecté à tous les neurones
de la couche précédente. Chaque connexion entre les neurones est pondérée par un poids
qui est ajusté pendant l’apprentissage. Les neurones dans les couches cachées utilisent une
fonction d’activation non linéaire pour transformer la somme pondérée des entrées, tandis
que les neurones dans la couche de sortie utilisent une fonction d’activation appropriée
pour la tâche à accomplir (par exemple, la fonction sigmoïde pour la classification binaire).

Tab. 2.1 : Fonctions d’activation des réseaux de neurones artificiels [37]
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Ainsi, chaque signal alimentant un neurone dans une couche ultérieure est obtenu en
multipliant l’entrée originale par un poids auquel on ajoute un seuil, puis en le faisant
passer à travers une fonction d’activation [33]. La figure (2.4) montre la structure d’un
réseaux de type MLP possédant trois entrées, quatre sorties et deux couches cachées,
chacune possédant quatre et trois neurones respectivement.

Fig. 2.4 : Structure du réseau MLP

Le réseau de neurones MLP est une méthode très efficace pour résoudre des problèmes
complexes de classification et de régression, tels que la reconnaissance de caractères manus-
crits, la prédiction de la consommation d’énergie, la prédiction de la qualité des produits
et bien plus encore.

2.3.2 Réseaux de neurones RBF (Fonction à base radiale)

Contrairement aux réseaux de type MLP, les réseaux de neurones de type RBF sont
composés de trois couches : une couche d’entrée, une et une seule couche cachée et une
couche de sortie. La couche d’entrée reçoit les données d’entrée, la couche cachée calcule
les fonctions de base radiale et la couche de sortie effectue la classification ou la prédiction
[38].

La couche cachée est constituée d’un certain nombre de neurones RBF, chacun d’entre
eux ayant une fonction de base radiale associée. Les fonctions de base radiale sont des
fonctions qui dépendent uniquement de la distance entre l’entrée et le centre de chaque
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neurone. Elles peuvent prendre différentes formes, telles que la fonction gaussienne, la
fonction sigmoïde ou la fonction inverse de la distance.

Les neurones RBF calculent la distance entre l’entrée et leur centre, puis appliquent
la fonction de base radiale correspondante à cette distance. La sortie de chaque neurone
est alors pondérée par un poids spécifique et transmise à la couche de sortie [37].

Les réseaux RBF sont utilisés dans de nombreux domaines. En effet, ils sont très
populaires dans les applications où la vitesse d’apprentissage est importante. Les réseaux
RBF ont été utilisés avec succès pour la prédiction de séries temporelles, la reconnaissance
de caractères manuscrits, la reconnaissance de la parole, la classification d’images et de
signaux, la modélisation de processus, la prédiction de consommation d’énergie et bien
plus encore. La figure (2.5) représente la structure d’un réseaux neuronale de type RBF.

Fig. 2.5 : Structure du réseau RBF

2.3.3 Les réseaux de neurones à convolution CNN

Les réseaux de neurones à convolution sont particulièrement adaptés au traitement
des données structurées de manière spatiale, comme les images. Leur principe de fonc-
tionnement est inspiré du fonctionnement du cortex visuel humain. Ils utilisent des filtres
de convolution pour extraire des caractéristiques des données.

La clé du succès des CNN réside dans l’utilisation des opérations de convolution.
La convolution consiste à appliquer un noyau (ou filtre) à une image, en effectuant une
opération de produit scalaire entre les valeurs du noyau et les pixels de l’image. Cette
opération permet d’extraire des caractéristiques locales de l’image, telles que les contours,
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les textures ou les motifs.

Les CNN sont constitués de plusieurs couches, notamment des couches de convolution,
des couches de pooling et des couches entièrement connectées. Les couches de convolution
sont responsables de l’extraction des caractéristiques en appliquant des filtres à l’image
d’entrée. Les couches de pooling réduisent la dimensionnalité des caractéristiques extraites
en agrégeant l’information spatiale. Les couches entièrement connectées sont utilisées pour
la classification ou la régression en combinant les caractéristiques extraites [37]

Fig. 2.6 : Structure du réseau CNN

Les réseaux de neurones à convolution sont largement utilisés dans le domaine de la
vision par ordinateur, en raison de leur capacité à extraire des caractéristiques discri-
minantes à partir d’images. Ils ont été utilisés avec succès dans des tâches telles que la
classification d’images, la détection d’objets, la segmentation sémantique, la reconnais-
sance faciale, la reconnaissance d’émotions et bien plus encore.

2.3.4 Réseaux de neurones récurrents RNN

Les réseaux de neurones récurrents sont des réseaux spécialisés dans le traitement
des données séquentielles ou temporelles, telles que des séquences de mots, des séries
temporelles ou des signaux audio. Ils utilisent des boucles de rétroaction pour conserver
une mémoire de l’historique des données.

Le principe fondamental des RNN est de permettre la rétroaction d’informations à
travers les différentes étapes de traitement. Contrairement aux réseaux de neurones clas-
siques, les RNN ont des connexions récurrentes qui leur permettent de prendre en compte
l’historique des données traitées.

Chaque unité d’un RNN est composée d’une entrée, d’une sortie et d’une rétroaction.
Lorsque le réseau traite une séquence, chaque unité reçoit une entrée, produit une sortie
et transmet l’information rétroactivement à l’unité suivante. Ainsi, les RNN sont capables
de capturer les dépendances à long terme dans les données séquentielles [36].
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Fig. 2.7 : Structure du réseau RNN

Les RNN ont de nombreuses applications dans le domaine du traitement du langage
naturel, de la génération de texte, de la traduction automatique, de la reconnaissance de
la parole, de l’analyse de sentiments, de la prédiction de séries temporelles et bien plus
encore. Les RNN sont capables de capturer les dépendances à long terme dans les phrases
et de générer des séquences de mots cohérentes. Dans la prédiction de séries temporelles,
les RNN sont utilisés pour modéliser les dépendances temporelles et prédire les valeurs
futures d’une série. Ils sont utilisés dans des domaines tels que la finance, la météorologie,
la santé et l’industrie pour prévoir des tendances et prendre des décisions basées sur ces
prédictions.

2.3.5 Réseaux Neuro-Flous adaptatifs (ANFIS)

Les réseaux ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inference System) combinent les avan-
tages des systèmes flous et des réseaux de neurones artificiels pour fournir une modélisation
précise et souple pour les problèmes complexes. Ils sont capables de traiter des données
incertaines et peuvent fournir des solutions plus robustes et plus précises que les méthodes
classiques [34].

Fig. 2.8 : Principe de la neuro-floue
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Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouche composé de cinq couches, où
toutes les connexions ont un poids égal à 1. Les nœuds du réseau sont de deux types
différents en fonction de leurs fonctionnalités. Les nœuds carrés (adaptatifs) contiennent
des paramètres ajustables, tandis que les nœuds circulaires (fixes) n’ont pas de paramètres
ajustables. Cependant, chaque nœud applique une fonction à ses signaux d’entrée. La
figure (2.9) représente les différentes couches constituant un réseau de type ANFIS [39].

Fig. 2.9 : Structure des réseaux ANFIS

a. Première couche : Fuzzification

La première couche du réseau joue un rôle essentiel dans la transformation des en-
trées. Chaque neurone de cette couche est associé à une variable linguistique spécifique.
Les valeurs d’entrée sont soumises à une ”fuzzification” en utilisant des fonctions d’appar-
tenance, souvent représentées par des formes triangulaires, trapézoïdales ou Gaussiennes.
Ces fonctions d’appartenance permettent de quantifier le degré d’appartenance d’une va-
leur d’entrée à une certaine catégorie linguistique. Ainsi, la couche de fuzzification capture
les informations linguistiques des entrées et les prépare pour les étapes suivantes du pro-
cessus d’inférence floue.

O1
i = µAi

(x) (2.2)

Où :
x : entrée du nœud.
Ai : terme linguistique associe a sa fonction.
µ : degré d’appartenance de x a Ai.
O : sortie du nœud i.
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b. Deuxième couche : Règles floues

La deuxième couche du réseau ANFIS est composée d’un nœud pour chaque règle
floue, responsable de la génération des poids synaptiques. Ces nœuds, appelés Π, ont un
comportement fixe et calculent la valeur de sortie en effectuant le produit (opérateur
”ET” de la logique floue) des signaux d’entrée correspondant au degré d’appartenance de
la règle en question. Ainsi, la deuxième couche joue un rôle crucial dans la propagation
de l’information et la détermination des poids synaptiques pour chaque règle floue du
système.

O2
i = Wi = µAi

(x1) ∗ µBi
(x2) (2.3)

Où :
i : représente le nombre de partition x1 et x2.

c. Troisième couche : Normalisation

Cette couche normalise les résultats fournis par la couche précédente. Les résultats
obtenus représentent le degré d’implication de la valeur dans le résultat final.

O3
i =

W1

W1 +W2
(2.4)

Chaque nœud i de cette couche est un nœud circulaire appelé N . La sortie du noeud i est
le degré d’activation normalisé de la règle i.

d. Quatrième couche : Défuzzification

Chaque nœud de cette couche est relié aux entrées initiales. On calcule le résultat en
fonction de son entrée et d’une combinaison linéaire du premier ordre des entrées initiales
(Approche Takagi-Sugeno).

O4
i = Vifi = Vi(aix1 + bix2 + ci) (2.5)

Où Vi est la sortie de la couche 4 et ai, bi, ci est l’ensemble des paramètres de sortie de la
règle i.

e. Cinquième couche : Sommation

La cinquième et dernière couche s’occupe d’additionner les sorties de la couche précé-
dente.

O5
i =

∑
i=1

Vifi (2.6)
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2.4 Apprentissage supervisé

Les réseaux de neurones sont capables d’apprendre à partir de données. L’apprentis-
sage supervisé se fait à partir d’une base de donnée prédéfinie, pour l’ajustement des poids
et des biais du réseau de neurones afin de minimiser une fonction de coût.

Fig. 2.10 : Schéma d’un apprentissage supervisé

2.4.1 Les fonctions de coût

La fonction de coût est une mesure de l’écart entre les prédictions du réseau et les
sorties désirées. La fonction de coût la plus couramment utilisée est l’erreur quadratique
moyenne (MSE) qui calcule la moyenne des carrés des écarts entre les prédictions et
les sorties désirées. D’autres fonctions de coût sont également utilisées, comme la log-
vraisemblance négative pour les problèmes de classification.

2.4.2 La rétropropagation du gradient

La rétropropagation du gradient est l’algorithme utilisé pour ajuster les poids et les
biais du réseau de neurones. Il calcule le gradient de la fonction de coût par rapport
aux poids et aux biais en utilisant la règle de la chaîne. Le gradient est ensuite utilisé
pour mettre à jour les poids et les biais du réseau en utilisant la descente de gradient
stochastique. La descente de gradient stochastique est une méthode d’optimisation qui
ajuste les poids et les biais en suivant la direction opposée au gradient de la fonction de
coût.

2.4.3 La régularisation

La régularisation est une technique utilisée pour prévenir le surapprentissage du ré-
seau de neurones. Le surapprentissage se produit lorsque le réseau de neurones est trop
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complexe par rapport aux données d’entraînement, ce qui conduit à une mauvaise généra-
lisation des données. La régularisation vise à limiter la complexité du réseau de neurones
en ajoutant une pénalité aux poids du réseau. La régularisation L1 ajoute une pénalité
proportionnelle à la valeur absolue des poids, tandis que la régularisation L2 ajoute une
pénalité proportionnelle au carré des poids.

2.5 Apprentissage par renforcement

Le principal avantage de l’apprentissage par renforcement, c’est qu’il ne nécessite au-
cune base de donnée. L’apprentissage se fait par un agent autonome à travers un processus
essai-erreur pour maximiser une fonction de récompense [7]. Il existe plusieurs algorithmes
d’apprentissage mais celui que nous allons utiliser dans notre étude sera l’algorithme
DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient).

2.5.1 Agent et environnement

Un agent est un système qui interagit avec son environnement. L’agent perçoit l’état
actuel de l’environnement, prend des décisions (actions) en fonction de cet état, puis reçoit
une rétroaction (récompense) de l’environnement en réponse à ses actions. L’objectif de
l’agent est d’apprendre à prendre des décisions qui maximisent la récompense cumulative
au fil du temps [7].

L’environnement représente le monde dans lequel l’agent évolue. Il peut être réel ou
simulé, et peut varier en complexité. L’environnement fournit des informations à l’agent
sous forme d’états, permet à l’agent d’effectuer des actions et génère des récompenses
pour évaluer les performances de l’agent.

2.5.2 Politique

La politique dans l’apprentissage par renforcement définit la manière dont l’agent
choisit ses actions en fonction de l’état actuel de l’environnement. Elle peut être soit
déterministe (dans ce cas, l’action est choisie directement en fonction de l’état), soit
stochastique (l’action est choisie selon une distribution de probabilité sur l’ensemble des
actions possibles). L’objectif de l’agent est d’apprendre une politique optimale, c’est-à-dire
une politique qui maximise la récompense cumulative au fil du temps [40].
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2.5.3 Récompense

La récompense est une indication fournie par l’environnement pour évaluer la qualité
des actions de l’agent. Elle peut être positive, négative ou neutre, et est généralement
définie par un concepteur du système. L’agent cherche à maximiser la récompense cumu-
lative au fil du temps en apprenant à prendre des actions qui génèrent des récompenses
élevées.

La définition de récompenses appropriées est une tâche cruciale dans l’apprentissage
par renforcement. Des récompenses mal définies peuvent entraîner un apprentissage in-
efficace ou des comportements indésirables de l’agent. Des techniques telles que les ré-
compenses façonnées (shaped rewards) peuvent être utilisées pour guider l’agent vers des
comportements souhaités.

2.5.4 Action et critique

L’apprentissage par renforcement utilise souvent une approche basée sur l’action et
sur la critique pour apprendre la meilleure politique. L’acteur (actor) est responsable de
générer des actions en fonction de l’état actuel de l’environnement, tandis que la critique
(critic) est responsable d’estimer la valeur ou l’utilité d’une action dans un état donné
[41].

Fig. 2.11 : Schéma d’un apprentissage par renforcement

L’acteur est généralement représenté par un réseau de neurones qui prend l’état actuel
en entrée et génère une action en sortie. L’objectif de l’acteur est d’apprendre une poli-
tique optimale qui maximise la récompense cumulative. Cela peut être réalisé en utilisant
des techniques d’optimisation, telles que les méthodes des gradients de politique, où les
paramètres du réseau de l’acteur sont ajustés pour maximiser la récompense cumulative.

32



Chapitre 2. Théorie des réseaux de neurones artificiels

La critique, quant à elle, est généralement représentée par un réseau de neurones qui
prend l’état et l’action en entrée et estime la valeur de cette action dans cet état. La valeur
représente l’utilité attendue de prendre cette action dans cet état donné. La critique est
utilisée pour évaluer la qualité des actions prises par l’acteur et guider son apprentissage.

2.5.5 Algorithme DDPG

L’approche DDPG est un algorithme d’apprentissage par renforcement basé sur les
réseaux de neurones profonds. Il est spécialement conçu pour résoudre des problèmes
d’actions continues, comme celui du pendule inversé rotatif. L’algorithme combine un
acteur et une critique [42].

Fig. 2.12 : Algorithme de l’apprentissage DDPG

En utilisant l’acteur et la critique conjointement, l’algorithme DDPG permet d’ap-
prendre une politique déterministe qui peut être utilisée pour prendre des décisions dans
des environnements avec des actions continues. Cet algorithme a été largement utilisé
dans des applications telles que la robotique, les jeux vidéo et la gestion de portefeuille,
où les actions sont souvent des valeurs continues.

a. L’architecture des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones utilisés dans DDPG peuvent varier en fonction du problème
spécifique. Cependant, une architecture commune comprend généralement des couches
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denses (fully connected layers) avec des couches d’activation non linéaires telles que ReLU
(Rectified Linear Unit).

b. Mémoire de relecture

La mémoire de relecture est une composante essentielle de DDPG. Elle est utilisée pour
stocker les expériences passées de l’agent, qui sont ensuite échantillonnées aléatoirement
pour l’apprentissage.

La mémoire de relecture est utilisée pour décorréler les transitions d’apprentissage et
faciliter l’apprentissage à partir de données passées. Cela permet à l’agent d’apprendre à
partir d’expériences diverses et d’éviter d’être biaisé par les transitions récentes.

c. Mise à jour du réseau critique (critic update)

L’objectif de la mise à jour du réseau critique est de minimiser la différence entre
la valeur prédite par le réseau critique et la valeur cible, qui est calculée en utilisant la
récompense réelle et la valeur de l’état suivant. La fonction de perte quadratique (MSE)
est souvent utilisée :

L =
1

N

∑
i

(yi −Q(si, ai | θQ))2 (2.7)

Avec :
yi = ri + γQ′(si+1, µ

′(si+1 | θµ
′
) | θQ′

)

Q(si, ai | θQ) est la valeur prédite par le réseau critique pour l’état s et l’action a.
r est la récompense immédiate.
si+1 est l’état suivant.
γ est le facteur de remise (discount factor).
µ′(si+1 | θµ

′
) est l’action prédite par le réseau acteur cible pour l’état suivant.

d. Mise à jour du réseau acteur (actor update)

La mise à jour du réseau acteur vise à maximiser la valeur prédite par le réseau critique
pour les actions générées par le réseau acteur. Cela peut être réalisé en utilisant le gradient
ascendant stochastique (SGD) :

∇θµJ ≈ 1

N

∑
i

∇aQ
(
s, a | θQ

)
|s=si,a=µ(si)∇θµµ (s | θµ) |si (2.8)

Avec :
J est la fonction objectif qui est la valeur prédite par le réseau critique pour les actions
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générées par le réseau acteur.
∇aQ

(
s, a | θQ

)
est le gradient de la valeur prédite par le réseau critique par rapport à

l’action.
∇θµµ (s | θµ) est le gradient de l’action générée par le réseau acteur par rapport aux
paramètres du réseau acteur.

e. Exploration et exploitation (exploration and exploitation)

DDPG combine l’exploration et l’exploitation pour découvrir de nouvelles actions et
exploiter les actions prometteuses. L’exploration est généralement réalisée en ajoutant un
bruit à l’action générée par le réseau acteur. Un bruit gaussien ou un processus d’Ornstein-
Uhlenbeck est souvent utilisé pour l’exploration dans DDPG [42].

En ajustant les paramètres du bruit d’exploration au fil du temps, on peut réduire
progressivement l’exploration et se concentrer davantage sur l’exploitation des actions
apprises.

f. Politique déterministe

L’algorithme DDPG utilise une politique déterministe, ce qui signifie que pour chaque
état donné, il génère directement une action déterministe plutôt que de tirer une action
stochastique à partir d’une distribution. Cela simplifie l’apprentissage car il est possible de
prendre des décisions précises en fonction des états, ce qui est particulièrement important
pour les problèmes d’actions continues.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons revu la théorie générale des réseaux de neurones artificiels.
Il s’agit d’une discipline fascinante qui permet de résoudre des problèmes de classifica-
tion, de prédiction et de contrôle dans de nombreux domaines. Les réseaux de neurones
artificiels ont une architecture et un apprentissage différents des méthodes de contrôle
traditionnelles et peuvent être utilisés pour améliorer la précision et la robustesse des
systèmes de contrôle. Le pendule inversé rotatif est un exemple de système dynamique
qui peut bénéficier de l’utilisation de réseaux de neurones pour le contrôle, et qui fera
l’objet du chapitre suivant.
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3.1 Introduction

Le pendule inversé rotatif est un système complexe et instable couramment utilisé
en automatique pour évaluer les lois de commande. Dans ce chapitre, nous allons ex-
plorer l’application de plusieurs types de contrôleurs à base neuronale sur ce système :
(Contrôleurs MLP/RBF/ANFIS/Réseaux Profond/DDPG). L’objectif étant de comparer
leur efficacité et d’identifier celui qui produit les meilleurs résultats en terme de robustesse.

Dans ce chapitre, nous explorerons deux approches différentes pour la conception
d’un contrôleur destiné au pendule inversé rotatif : La première approche se concentrera
uniquement autour du point d’équilibre instable. Ensuite, nous aborderons une approche
plus générale qui consiste à l’élaboration d’un contrôleur non linéaire.

Nous présenterons les résultats obtenus suite à l’application de cette commande au
système étudié. Des analyses détaillées des performances seront effectuées, mettant en
évidence les avantages de cette approche pour la commande du pendule inversé rotatif.

Enfin, nous procéderons à une étude comparative approfondie entre les différentes
commandes proposées. Cette comparaison nous permettra de mettre en exergue les points
forts et les limites de chaque méthode, ainsi que de démontrer l’efficacité et la robustesse
de la commande neuronale pour le pendule inversé rotatif.

Ce chapitre vise donc à fournir une compréhension approfondie des approches de
contrôle à base de RNA pour le pendule inversé rotatif, ainsi qu’à établir leur supériorité
et leurs avantages par rapport aux méthodes classiques dans certaines conditions.

3.2 Conception des commandes neuronales linéaires

Dans une commande linéaire, le contrôleur s’occupe que de la partie linéarisé du
pendule : C’est à dire qu’il s’active uniquement lorsque α < 10°. Nous avons utilisé les
quatre erreurs d’état comme variables d’entrée, à savoir l’erreur de l’angle du pendule Eα,
l’erreur de l’angle du bras rotatif Eθ, l’erreur de la vitesse angulaire du pendule Eα̇ et
l’erreur de la vitesse angulaire du bras Eθ̇, pour une seule variable de sortie, qui représente
la commande du moteur u.

Avec :
Eθ = θreference − θt

Eα = αreference − αt

Eθ̇ = θ̇reference − θ̇t

Eα̇ = α̇reference − α̇t

Avant de concevoir les réseaux de neurones, il faut construire la base de données
d’apprentissage. Pour générer l’ensemble de cette dernière, un contrôleur LQR optimal
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est conçu pour le pendule inversé rotatif [43]. L’objectif de ce contrôleur est de minimiser
une fonction de coût. Après avoir obtenu le gain de retour d’état K qui est de :

K =

[
−3.1623 41.1263 −1.9329 3.6291

]
Nous avons collecté plusieurs échantillons d’observation des entrées et de la sortie sur une
durée totale d’environ 20 secondes. Les 4 variables d’entrée ainsi que la variable de sortie
ont été stockées dans des matrices respectivement. Cette étape permettera aux réseaux de
neurones de les injecter dans le processus d’apprentissage supervisé (rétropropagation
du gradient) afin d’imiter au maximum la loi de commande du superviseur.

3.2.1 Commande linéaire à base de réseaux MLP

Les quatre signaux d’entrée et la sortie cible sont exportés dans l’espace de travail.
Dans notre application, nous avons fait appel à la toolbox ”Neural Networks” disponible
sous MATLAB [44] pour la création et l’apprentissage du réseau neuronal MLP à partir
de la base de données définie précédemment. La figure (3.1) montre la topologie du réseau
de neurone MLP.

Fig. 3.1 : Structure du réseau neuronal MLP
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On peut constater que le réseau possède une couche d’entrée de 4 neurones, chacune
correspondant à une entrée. Ensuite vient la première couches cachées de 10 neurones,
suivie d’une deuxième couche cachée de 5 neurones. À la fin de celle ci, on trouve la
couche de sortie composée d’un seule neurone qui représente la commande. Les fonctions
d’activation dans les deux couches cachées sont des fonctions tangente-sigmoïde, et
la couche de sortie utilise une fonction linéaire. L’algorithme d’apprentissage utilisé est
celui de la rétropropagation du gradient.

Le graphique (Fig. 3.2) montre l’évolution de l’erreur au cours des itérations. Cette
dernière est de l’ordre de 10−3 après 425 itérations. Il s’agit d’une bonne performance
d’apprentissage.

Fig. 3.2 : Apprentissage du réseau neuronal MLP

Les figures (3.3, 3.4, 3.5) représentent les résultats expérimentaux de l’angle du pen-
dule, l’angle du bras rotatif ainsi que la commande délivrée :

Fig. 3.3 : Évolution de l’angle α pour le réseau MLP
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Fig. 3.4 : Évolution de l’angle θ pour le réseau MLP

Fig. 3.5 : Évolution de la commande u pour le réseau MLP

On remarque la convergence très rapide de l’angle α malgré la présence d’une erreur
statique minime (environ 1°) qui est extrêmement négligeable. L’angle θ quant à lui oscille
entre ±2° , qui s’avère lui autre être une bonne performance.

3.2.2 Commande linéaire à base de réseaux RBF

La commande neuronale RBF a été construite à partir de la même base de données
[43]. Nous avons fait appel à la même toolbox MATLAB que pour le réseau MLP [44]. La
topologie d’un réseau de neurone RBF ressemble à celle d’un réseau de neurones MLP,
sauf qu’il possède une seule couche cachée : Notre réseau se constitue donc d’une couche
d’entrée de 4 neurones, une couche cachée qui augmentera son nombre de neurones pro-
gressivement lors de l’apprentissage jusqu’à atteindre une erreur désirable, et une couche
de sortie à un neurone qui représente la commande.
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La figure (3.6) montre la phase d’apprentissage de notre réseau.

Fig. 3.6 : Apprentissage du réseau neuronal RBF

L’algorithme n’a pas pu atteindre l’erreur désirée de 0.01 en un temps d’apprentis-
sage raisonnable, mais il a quand même réussi à atteindre une erreur de 0.05 avec une
couche cachée de 122 neurones, donnant aussi un résultat très satisfaisant. Notre réseau
de neurone RBF possède donc 122 neurones dans sa couche cachée.

Les figures (3.7, 3.8, 3.9) représentent les résultats expérimentaux de la commande :

Fig. 3.7 : Évolution de l’angle α pour un réseau RBF
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Fig. 3.8 : Évolution de l’angle θ pour un réseau RBF

Fig. 3.9 : Évolution de la commande u pour un réseau RBF

Les résultats de la commande RBF sont très similaires à ceux de la commande MLP
(Convergence très rapide et erreur statique négligeable). La seule différence réside dans
l’apprentissage, où l’approche RBF nécessite plus de temps et fournit une erreur légère-
ment plus grande.

3.2.3 Commande linéaire à base de réseaux ANFIS

Pour la conception de la commande neuro-floue, la toolbox MATLAB anfisedit à été
utilisée. Elle permet la création et l’apprentissage du réseau neuro-flou. Ce dernier nous
fournira l’architecture de la commande floue.

Nous avons choisit des fonctions d’appartenances de type triangulaire, avec trois fonc-
tions d’appartenance par entrée (Fig. 3.10). Par conséquent, la commande floue se com-
posera que 34 = 81 singletons. Les résultats nous ont données des singletons balayant
l’intervale [−14.5 15.87].
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(a) θ (b) α

(c) θ̇ (d) α̇

Fig. 3.10 : Fonctions d’appartenance ANFIS

L’erreur obtenue une fois la phase d’apprentissage achevée est de 0.0779898.

Les figures (3.11, 3.12, 3.13) représentent les résultats expérimentaux des angles et de
la commande linéaire pour la commande neuro-flou (ANFIS).

Fig. 3.11 : Évolution de l’angle α pour un réseau ANFIS

43



Chapitre 3. Conception des contrôleurs à base de RNA (Application au
pendule inversé rotatif)

Fig. 3.12 : Évolution de l’angle θ pour un réseau ANFIS

Fig. 3.13 : Évolution de la commande u pour un réseau ANFIS

Les résultats montrent que le contrôleur est un bon choix, ceci est interprétée par le
temps de réponse réduit, le dépassement et l’erreur statique quasiment nuls. Les perfor-
mances sont similaires aux contrôleurs précédents sauf qu’ici le temps d’apprentissage est
beaucoup plus rapide : l’apprentissage atteint son erreur minimale en quelques secondes
seuelement.

3.2.4 Commande linéaire à base de réseaux DDPG

La commande par approche DDPG n’a pas besoin de base de données car elle utilise
un apprentissage par renforcement. Les deux réseaux de neurones ”critique” et ”acteur”
ont été conçus après plusieurs essais. (Fig. 3.14)
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(a) Acteur (b) Critique

Fig. 3.14 : Structure des réseaux neuronaux ”Critique” et ”Acteur”

Les deux réseaux sont liés car le réseau ”critique” a besoin du réseau ”acteur” comme
entrée. Le réseau acteur prend en compte les quatre états comme entrées, il possède deux
couches cachées de 128 et 200 neurones respectivement, ainsi qu’une couche de sortie à un
seul neurone. Le réseau critique quant à lui prend en compte les quatre états du système
ainsi que la sortie du réseau acteur comme entrées. Il possède la particularité d’additionner
deux couches cachées en parallèle pour former la couche de sortie du réseau.

Le tableau (3.1) indique les paramètres utilisés lors de l’apprentissage.
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Paramètre Valeur

Temps d’échantillonnage 0.01

Bruit 1

Taux de décroissance du bruit 2 ∗ 10−4

Nombre d’épisodes 1000

Échantillons par épisode 200

Tab. 3.1 : Paramètres de l’apprentissage DDPG

La fonction de récompense utilisée est montrée dans l’équation suivante :

r = −
(
10θ2 + 20α2 + 1α̇2 + 0.1u2

)
−100 (|θ| > 60° ∥ |α| > 10° ∥ |u| > 5V )

(3.1)

Pour faciliter l’apprentissage, nous avons également introduit des critères d’arrêt qui per-
mettent d’arrêter l’épisode en cours lorsque certains conditions sont dépassées : |θ| > 60°
ou |α| > 10° ou |u| > 5V . La figure (3.15) représente l’évolution de la fonction de récom-
pense lors de l’apprentissage, où on remarque qu’il passe par deux étapes bien distinctes.

Fig. 3.15 : Apprentissage par renforcement DDPG
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La première étape est la phase d’exploration où l’algorithme essaie de diversifier ses
zones de recherche pour ne pas tomber dans le piège de l’optimum local, avec une durée
d’environ 100 épisodes. Vient ensuite la phase d’exploitation où il cherche a intensifier
son apprentissage dans une même zone pour trouver un meilleur résultat.

L’agent a donc été entraîné jusqu’à ce qu’il atteigne une récompense d’environ -300. On
remarque que seulement 200 épisodes ont suffi à atteindre cette récompense satisfaisante.
Cela a servi à apprendre à l’agent à stabiliser le pendule.

La figure (3.16) montre la structure de l’algorithme sous SIMULINK. On peut consta-
ter la présence de l’agent qui se sert de l’observation des états ainsi que de la fonction
de récompense pour générer une action. Cette dernière est directement injectée dans le
modèle du PIR.

Fig. 3.16 : Schéma sous SIMULINK de l’algorithme DDPG

Les figures (3.17, 3.18, 3.19) montrent les résultats de simulation du contrôleur DDPG.

Fig. 3.17 : Évolution de l’angle α pour un réseau DDPG
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Fig. 3.18 : Évolution de l’angle θ pour un réseau DDPG

Fig. 3.19 : Évolution de la commande u pour un réseau DDPG

Les résultats de simulation montrent que le pendule inversé rotatif réussi à se stabiliser.
On remarque un dépassement de 4° nettement plus grand que les autres commandes.
Cependant, cette commande reste néanmoins performante.

3.2.5 Test de robustesse

Il est très important de tester la robustesse de nos commande, car en réalité notre
milieu peut être exposé à des perturbations aléatoires (vent, coup de pousse d’un corps
extérieur, ...) et cela peut dévier notre pendule de sa position d’équilibre instable. Nous
avons donc essayé d’ajouter des impulsions à notre système au niveau de la commande
qui agissent comme des perturbations, et ainsi voir le comportement de ce dernier. Les
figures suivantes (3.20, 3.21) montrent les résultats concernant le test de robustesse.
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Fig. 3.20 : Test de robustesse MLP, ANFIS, DDPG

On peut constater que les commandes MLP, ANFIS et DDPG sont très robustes et
donnent un comportement très satisfaisant malgré les perturbations. Le contrôleur DDPG
montre un meilleur temps de réponse que les autres mais une erreur statique plus grande
mais reste très performante.

Le contrôleur RBF (Fig. 3.21) quant à lui présente mois de robustesse. La commande
réagit correctement uniquement face à des petites impulsions (1 Volt). Au-delà, la com-
mande devient instable et le pendule tombe vers son point d’équilibre stable. Nous ne
pouvons pas vraiment dire que la commande RBF a réussi au test de robustesse.

Fig. 3.21 : Test de robustesse pour un réseau RBF
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3.3 Conception des commandes neuronales non li-
néaires

Maintenant que les tests linéaires ont prouvé leur efficacité, il est temps de se pencher
vers des contrôleurs neuronales qui gèrent tout le contrôle neuronale du système non
linéaire. La base de données utilisée est celle d’une commande hybride EBC+LQR, qui
permet de faire monter le pendule de sa condition initiale (α = ±180) vers sa position
d’équilibre instable (α = 0) et de le stabiliser [43].

3.3.1 Commande non linéaire à base de réseaux MLP

Comme pour la commande linéaire, les mêmes étapes sont reproduites sauf la base de
données différente. La topologie reste similaire : Le réseaux de neurones MLP contiendra
une couche d’entrée de 4 neurones accueillant les quatre états, deux couches cachées de 10
et de 25 neurones respectivement, et une couche de sortie à neurone unique représentant
la commande u. Les fonctions d’activations reste inchangés. Remarquons que nous avons
simplement augmenter le nombre de neurones dans la deuxième couche cachée car le
système doit effectuer une tache plus lourde.

L’erreur d’apprentissage est nettement plus conséquente que celle pour la commande
linéaire, vu la taille de la base de données est plus importante. L’apprentissage atteindra
une erreur de 0.038 à la 500ème itération. (Fig. 3.22)

Fig. 3.22 : Apprentissage du réseau neuronal MLP
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Les figures (3.23), (3.24) et (3.25) montrent les résultats expérimantaux de la com-
mande MLP non linéaire globale :

Fig. 3.23 : Évolution de l’angle α pour un réseau MLP

Fig. 3.24 : Évolution de l’angle θ pour un réseau MLP

Fig. 3.25 : Évolution de la commande u pour un réseau MLP
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Les résultats montrent que la commande neuronale MLP est très performante : Le
temps de réponse (2s) est très court en plus de l’erreur statique nulle. Les variables ne
dépassent pas les limites physiques imposées du système.

3.3.2 Commande non linéaire à base de réseaux RBF

La commande RBF contient une seule couche cachée et ajoute à cette dernière des
neurones progressivement lors de l’apprentissage supervisé. Pour atteindre une erreur
acceptable et concevoir une commande performante, l’algorithme doit ajouter une quantité
de neurones trop importante (>1000 neurones) dépassant ainsi la limite du compilateur
MATLAB, ce qui dépasse la capacité de la mémoire du PC.

Pour que la commande puisse être injectée dans le système, il faut concéder un nombre
de neurones limité dans la couche cachée, ce qui donne comme résultat une erreur qua-
dratique d’apprentissage trop importante et donc une commande instable. La commande
RBF non linéaire n’est donc pas satisfaisante pour contrôler la stabilisation du pendule
inversé rotatif (Fig. 3.26, 3.27, 3.28) :

Fig. 3.26 : Évolution de l’angle α pour un réseau RBF

Fig. 3.27 : Évolution de l’angle θ pour un réseau RBF
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Fig. 3.28 : Évolution de la commande u pour un réseau RBF

3.3.3 Commande non linéaire à base de réseaux ANFIS

Le contrôleur neuro-flou ANFIS requiert une grande quantité de fonction d’apparte-
nance pour assurer la commande non linéaire. De ce fait, nous avons décidé de concevoir
une commande ANFIS hybride qui facilite l’apprentissage et réduit le temps de ce dernier.

En effet, nous avons conçu une commande ANFIS prenant en compte uniquement
deux entrées (par souci de temps d’apprentissage) qui sont α et α̇. Nous avons choisit
11 fonctions d’apprentissage de types gaussiennes par entrée pour avoir une erreur d’ap-
prentissage raisonnable (Fig. 3.29, 3.30, 3.31). De plus, la toolbox anfisedit de MATLAB
permet la conception d’une sortie de type linéaire et non pas constante. C’est à dire que :
u = pα + qα̇ + r

-Exemple :
Si α est A1 et α̇ est B1 alors u1 = p1α + q1α̇ + r1

Fig. 3.29 : Fonctions d’appartenance α pour un réseau ANFIS
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Fig. 3.30 : Fonctions d’appartenance α̇ pour un réseau ANFIS

Fig. 3.31 : Schéma sous SIMULINK de la commande ANFIS hybride

Nous avons utilisé deux blocs ”fuzzy”, l’un contenant la commande ANFIS linéaire
conçue précédemment et l’autre contenant la commande non linéaire que nous venons de
voir, pour créer une commande hybride ANFIS. Les figures (3.32, 3.33 et 3.34) représentent
les résultats expérimentaux :

Fig. 3.32 : Évolution de l’angle α pour un réseau ANFIS
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Fig. 3.33 : Évolution de l’angle θ pour un réseau ANFIS

Fig. 3.34 : Évolution de la commande u pour un réseau ANFIS

Comparés à la commande MLP, ces résultats désignent une commande moins gour-
mande en alimentation (la commande ne dépasse pas les 6 Volts), mais un temps de
réponse légèrement plus grand de l’ordre de 2.75s.

3.3.4 Commande non linéaire à base de réseaux DDPG

La commande à base de réseaux DDPG non linéaire suit les mêmes étapes de concep-
tion. Les paramètres d’apprentissage seront les mêmes que ceux vu précédemment. Ce-
pendant, la fonction de récompense utilisée sera modifiée après de multiples essais et
tentative, elle sera sous la forme suivante :
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r = −0.01
(
1θ2 + 5α2 + 0.05α̇2 + 0.5u2

)
−100

(
|θ| > 90° || |u| > 8V

)
+10

(
|θ| < 20° || |α| < 20°

)
+40

(
|θ| < 20° ∥ |α| < 20° ∥ |u| < 2V

)
(3.2)

Nous avons également introduit des critères d’arrêt qui permettent d’arrêter l’épisode
en cours lorsque les conditions suivantes sont dépassées : |θ| > 90° ou |u| > 8V

L’algorithme possèdera également des réseaux de neurones différents pour assurer
l’objectif de contrôle du pendule inversé rotatif. La structure du réseaux ”critique” et
celle du réseau ”acteur” sont presentées dans la figure (3.35).

(a) Acteur (b) Critique

Fig. 3.35 : Structure des réseaux neuronales ”Critique” et ”Acteur”
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Comme nous pouvons le constater, le réseaux de neurone ”acteur” à été renforcé en
ajoutant une couche cachée supplémentaire pour répartir les neurones. Nous pourrons voir
par la suite qu’il produira une excellente performance d’apprentissage.

La figure (3.36) montre l’apprentissage effectué, mixant l’exploration et l’exploitation.

Fig. 3.36 : Apprentissage par renforcement pour un réseau DDPG

Nous constatons que l’algorithme DDPG a commencé à trouver des résultats de ré-
compense satisfaisants seulement après 600 épisodes. Grâce à un mix d’exploration et
d’exploitation, il a réussi à trouver un pic de récompense après 800 épisodes d’une valeur
dépassant les 2 ∗ 104. On peut également remarquer que l’exploration de l’apprentissage
continue pour essayer de trouver une meilleure récompense, sans réel succès : L’algorithme
a déjà trouvé son optimum globale.

Les résultats de simulations suivants (Fig. 3.37, 3.38, 3.39) montrent le comportement
des deux angles α, θ ainsi que la commande u
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Fig. 3.37 : Évolution de l’angle α pour un réseau DDPG

Fig. 3.38 : Évolution de l’angle θ pour un réseau DDPG

Fig. 3.39 : Évolution de la commande u pour un réseau DDPG
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Comparée à une commande neuronale supervisée, la commande neuronale par ren-
forcement présente des oscillations dans le régime permanent. On remarque la présence
de vibrations au niveau de l’angle α d’environ ±5° et de l’angle θ d’environ ±8 avec un
temps de réponse 4 secondes.

Notons également que cette commande ne dépasse pas la barrière des ±8V comme
souhaité. Il s’agit d’une excellente performance pour un algorithme à apprentissage par
renforcement.

3.4 Étude comparative

Nous allons comparer les résultats des contrôleurs neuronaux non linéaires qui nous
ont réussi à stabiliser le pendule inversé rotatif : C’est à dire les commandes à base de
réseaux MLP, de réseaux ANFIS et de réseaux DDPG. Le but est d’essayer de voir les
forces et les lacunes de chaque commande.

Les figures (3.40, 3.41, 3.42) montrent l’étude comparative des résultats expérimen-
taux.

Fig. 3.40 : Évolution de l’angle α pour l’étude comparative
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Fig. 3.41 : Évolution de l’angle θ pour l’étude comparative

Fig. 3.42 : Évolution de la commande u pour l’étude comparative

60



Chapitre 3. Conception des contrôleurs à base de RNA (Application au
pendule inversé rotatif)

Les trois commandes neuronales produisent d’excellents résultats. Remarquons que la
commande MLP est la plus rapide mais est également celle qui possède le plus grand pic
de commande (u ∼ 14V ). La commande DDPG est celle qui produit le plus d’oscillations
en régime permanent. On note que le temps de réponse est de l’ordre de 4s.

3.5 Conclusion

Les contrôleurs linéaires que nous avons vu confirment dans la globalité de bons résul-
tats. Dans chaque cas, le mouvement du pendule est commandé vers la position d’équi-
libre instable voulue (|α| = 0°), et le déplacement du bras reste dans les limites physiques
(|θ| < 120°). De plus, la commande n’est pas gourmande en temps de calcul, et la tension
ne dépasse pas les limites matérielles notés dans la notice (|u| < 15V ).

Concernant les résultats des contrôleurs neuronaux non linéaire, il est clair que les
réseaux de neurones artificiels proposent d’excellents résultats dans la plage non linéaire
du pendule inversé rotatif. Il est clair que la présence d’une base de données au préalable
facilite énormément les performances du système. Cependant, même si nous manquons
de données, il est quand même possible de concevoir une commande à apprentissage par
renforcement, qui présente des résultats très satisfaisants.
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Conclusion générale

L’étude présentée dans ce mémoire a eu pour objectif d’étudier et de comparer plu-
sieurs types de commande neuronales, et de montrer qu’elles peuvent être utilisés pour
commander des systèmes non-linéaires tel que le pendule inversé rotatif.

Les lois de commande proposées ont été conçues et appliquées à la stabilisation du
PIR, qui est un outil didactique et un problème classique souvent utilisé pour tester les
caractéristiques des nouvelles lois de commande.

Les résultats de notre étude comparative entre ces commandes confirment que la com-
mande neuronale par apprentissage supervisé reste plus performante que celle par appren-
tissage par renforcement. Cependant, il n’est pas toujours évident d’avoir en sa possession
une base de donnée d’entrainement efficace : C’est là que l’apprentissage par renforcement
se démarque des autres.

En perspective il serait intéressant de poursuivre ce travail en approfondissant l’appli-
cation de cette technique (méthode de transformation) sur un autre système à paramètres
incertains (génie mécanique, énergétique).

Perspectives

Les perspectives de cette étude offrent un aperçu des développements futurs et des
opportunités de recherche dans le domaine de la commande par réseaux de neurones du
pendule inversé rotatif, ainsi que dans le domaine plus large de l’automatisme des sys-
tèmes. Voici quelques perspectives qui peuvent être explorées :
• Amélioration de l’architecture du réseau de neurones : Bien que nous ayons exploré
différentes architectures de réseaux de neurones, il reste encore de la place pour des amé-
liorations. Des recherches supplémentaires peuvent être entreprises pour développer des
architectures plus complexes et plus sophistiquées, telles que les réseaux neuronaux pro-
fonds, les réseaux de neurones récurrents ou les réseaux de neurones convolutifs, afin de
mieux modéliser les comportements dynamiques du pendule inversé rotatif.
• Exploration de nouvelles techniques d’apprentissage par renforcement : Bien que nous
ayons utilisé l’algorithme DDPG dans cette étude, il existe de nombreuses autres tech-
niques d’apprentissage par renforcement qui peuvent être explorées. Des approches telles
que l’apprentissage par renforcement profond (Deep Reinforcement Learning), l’appren-
tissage par renforcement hiérarchique ou l’apprentissage par renforcement inverse peuvent
être étudiées pour améliorer l’efficacité et la stabilité de l’apprentissage du contrôleur.
• Application à d’autres systèmes : Les techniques de commande par réseaux de neu-
rones peuvent être étendues à d’autres systèmes complexes et non linéaires. La méthodo-
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logie utilisée dans cette étude peut être adaptée et appliquée à des domaines tels que la
robotique, les systèmes de contrôle de processus industriels ou les systèmes de gestion de
l’énergie, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives de recherche et d’application.

Appréciation personnelle

Au cours de cette étude, j’ai été captivé par les possibilités offertes par les réseaux de
neurones dans le contrôle des systèmes dynamiques. J’ai pu constater leur puissance et leur
capacité à modéliser des comportements complexes, tout en s’adaptant et en apprenant de
manière autonome. Cela ouvre de nouvelles perspectives pour améliorer les performances
des systèmes de contrôle et repousser les limites de ce qui était auparavant considéré
comme impossible.

J’ai également été impressionné par la flexibilité et la polyvalence des différentes archi-
tectures de réseaux de neurones, telles que les réseaux MLP, RBF, neuro-flous et autres.
Chacune de ces architectures offre des avantages spécifiques et peut être adaptée en fonc-
tion des caractéristiques et des exigences du système à contrôler. Cela démontre la richesse
et la diversité des outils disponibles pour les ingénieurs en automatisme.

De plus, l’apprentissage par renforcement a été une révélation pour moi. La possibilité
de former un agent à prendre des décisions optimales en interagissant avec son environne-
ment, en maximisant une récompense, a ouvert de nouvelles perspectives dans le domaine
du contrôle intelligent. Les concepts d’acteur-critique et les algorithmes tels que DDPG
m’ont permis de comprendre et d’apprécier les mécanismes sous-jacents de l’apprentissage
par renforcement.

En résumé, cette étude m’a permis d’approfondir mes connaissances en commande
par réseaux de neurones, d’explorer de nouvelles techniques de contrôle et d’apprécier les
perspectives futures de ce domaine en constante évolution. Je suis reconnaissant d’avoir
eu l’occasion de contribuer à la recherche et au développement de solutions innovantes
dans le domaine de l’automatisme des systèmes. Cette expérience a renforcé ma passion
pour l’ingénierie et a stimulé mon désir de continuer à explorer de nouveaux horizons dans
le domaine du contrôle intelligent.
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