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 :ملخص

بتطبيق تقنيات الذكاء الاصطناعي في التحكم والسيطرة على  العمل المنجز في هذه ا الرسالة يدخل في إطار اهتمام جامعتنا

 المقاومة. الأطروحة تبدأ ببحث مفصل عن المبادئ العامة للفرن الكهربائي ذو الأنظمة الصناعية.

 باستعمال ثم المحاكاة) المقاومة للفرن الكهربائي ذو (لنموذجية لهذا النظاما في المرحلة الثانية، قمنا بالكتابة الرياضية

 .بالماتلاب

هذه المرحلة أعقبها PID .المبني على المصحح التوافقي التكامل المشتق للفرنثم عرضنا التحكم الكلاسيكي لدرجة الحرارة 

ثم قمنا مرة أخرى بالمحاكاة باستعمال طريقة  .فارللأقطاب و الأص بتعويض المحاكاة باستعمال طريقة التنظيم التكامل 

 .بين تلك التقنيات مفصلةمقارنة وجعلنا  كالمانمرشح نموذج الحالة وطريقة 

 اقترحنا تحسين التحكم في درجة الحرارة بناءً على استخدام الشبكات العصبية الاصطناعية وأنظمة التكيف العصبي. ،أخيرًاو

Abstract 

The work presented in this thesis is part of our university’s interest in the application 

of artificial intelligence techniques in the control of industrial systems. In a first phase, a 

detailed bibliographical research on electric resistance furnaces is carried out. In a second 

phase, we modelled and simulated the studied system (indirect heating furnace) on MATLAB 

SIMULINK.   

Then a classic PID-based temperature control is presented, modelled and simulated. 

This part was followed by the simulation of integral regulation by poles and zeros 

compensation. We then repeated this control using the state space and then the Kalman filter. 

A comparison of these different techniques is presented.  

Finally, we proposed an improvement in temperature control based on the use of 

artificial neural networks and neural adaptation systems. 
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Résumé 

Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans l’intérêt que porte notre université à 

l’application des techniques de l’intelligence artificielle dans le contrôle des systèmes 

industriels. Dans une première phase, est effectuée une recherche bibliographique détaillée 

sur les fours électriques à résistance. Dans une deuxième phase, nous avons modélisé et simulé 

sur MATLAB SIMULINK le système étudié (four à chauffage indirect).   

Ensuite un asservissement classique de la température à base de correcteur PID est 

présenté, modélisé et simulé. Cette partie a été suivie de la simulation d’une régulation 

intégrale par compensation des pôles et des zéros. Nous avons ensuite refait cet asservissement 

en utilisant l’espace d’état puis la commande par le filtre de Kalman. Une comparaison de ces 

différentes techniques est présentée.  

Finalement, nous avons proposé une amélioration du contrôle de la température basée 

sur l’utilisation des réseaux de neurones artificiels et des systèmes adaptation neuronales. 
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Introduction générale   

Durant ces dernières années, l’automatique a connu un véritable essor. L’élaboration de 

lois de commande des systèmes a fait l’objet de nombreux travaux de recherche. Les systèmes 

à commander devenant de plus en plus complexes, les lois de commande deviennent elles-

mêmes complexes et parfois difficiles à mettre en œuvre. 

Dans l’industrie (fours ; pétrochimique, transformation alimentaire,…), la plupart des 

procédés utilisés, sont de nature non-linéaire. Les non linéarités résultent de la dynamique des 

réactions des systèmes, ce qui fait que de tels procédés sont relativement complexes et difficiles 

à commander. Parmi ces procédés, on trouve les fours industriels. Le four électrique à 

résistances est le plus connu des appareils électrothermiques [1] [2]. Son utilisation industrielle 

remonte en effet au début des années vingt et sa technique n’a cessé de se perfectionner depuis. 

Son principe est extrêmement simple, ce qui facilite l’implémentation d’une stratégie efficace 

pour le contrôle de sa température. 

 Pratiquement, dans l’industrie tous les processus sont automatisés. La commande 

automatisée permet d’atteindre les objectifs de coût, de qualité et de sécurité. 

Les fours électriques à résistances constituent les équipements électrothermiques 

industriels les plus connus et les plus répandu [1-4]. Ils sont des appareils ayant une chambre 

de travail isolée thermiquement dans laquelle on dispose une charge. Le principe de constitution 

de ce type est très simple : il est constitué d’une enceinte chauffée à l’aide de résistances 

électriques, très bien calorifugée pour réduire les pertes thermiques. Les fours peuvent se diviser 

en fours à chauffage direct et en fours à  chauffage indirect. Le chauffage direct où le récepteur 

parcouru par un courant électrique, est lui-même le siège du dégagement de chaleur, les 

échanges ultérieurs de chaleur s’effectuant selon les lois du thermique classique. Les fours à 

chauffage indirect où la transmission d’énergie de la source vers le récepteur (corps à chauffer) 

obéit aux lois usuelles de la thermique; peuvent être, suivant le mode de transfert de la chaleur, 

des résistances à la charge, groupés en fours à conductions, en fours à rayonnement et en fours 

à convection. 

La mise en œuvre des résistances, le transfert thermique entre les éléments chauffants et 

la charge [5], l’exploitation et la conduite de ces fours présentent le plus souvent des avantages 

tels que la simplicité de maintenances, la robustesse, la possibilité d'une régulation précise, etc... 

De ce fait, un four est un outil utilisé pour élever la température d’un produit. Il peut être un 

équipement destiné uniquement au chauffage (exemple: réchauffage de l’acier avant 
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déformation plastique, réchauffage de pétrole brut avant distillation), un véritable réacteur dans 

lequel on élabore les produits (exemple: four de fusion de verre, four de vapocraquage de la 

pétrochimie),  le chauffage et le traitement thermique ou que le séchage et la stérilisation des 

produits organiques utilisés dans les industries chimique et alimentaire. 

Les techniques de l’automatique se sont des moyens de réduire les pertes de production, 

d’augmenter la quantité et la qualité des produits, de diminuer les coûts subsidiaires de 

production. L’établissement d’une régulation nécessite toujours un travail partiellement 

important [8]. 

 Pour  contrôler la température d’un four, il est nécessaire d’analyser le système“ four“ 

et de le modéliser sous forme d’équations mathématiques. On pourra ainsi précisément relier 

l’entrée du système (une tension commandant la température) à sa sortie (la température désirée 

du four). 

La théorie des systèmes fournit un cadre mathématique bien maitrisé pour analyser la 

dynamique des procédés selon leur nature physique ou fonctionnelle. L’aspect le plus 

développé repose sur l’utilisation de modèles définis à partir d’opérateurs linéaires dont le 

traitement exploite l’ensemble de moyens mathématiques, des équations différentielles et des 

variables complexes. En effet dans le but de faciliter l’étude de ces systèmes, de nombreuses 

hypothèses concernant la structure du système, sa commandabilité, stabilité et observabilité 

sont souvent posées [4]. 

La linéarisation entrée-sortie a été très utilisée en automatique non linéaire pour trouver 

une relation directe entre la sortie du système et son entrée afin de mettre en œuvre une loi de 

commande. Cependant, la complexité et la présence de fortes non linéarités, dans certains cas, 

ne permettent pas d’avoir une compensation exacte de ces non linéarités et ainsi obtenir les 

performances de poursuite désirées. De plus, la connaissance du modèle est indispensable; ce 

qui est généralement très difficile. Pour contourner ce problème, l’approximation du modèle ou 

de la loi de commande peut être une alternative [5]. 

Les régulateurs ordinaires sont conçus pour des processus linéaires sans retard. Or un four 

est un système quasi-non linéaire qui présente un retard pur entre le chauffage des résistances 

et la montée en température consécutive de la charge. Pour cette raison, avec les nouvelles 

méthodes récemment apparues en automatique, des recherches sur la régulation des fours sont 

orientées vers l’identification et la régulation en modes neuronal [6]. 

https://www.linternaute.fr/dictionnaire/fr/definition/ensemble/
https://www.linternaute.fr/dictionnaire/fr/definition/de-1/
https://www.linternaute.fr/dictionnaire/fr/definition/moyens/
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Les réseaux de neurones trouvent donc des applications toutes naturelles en automatique 

pour l’identification et la commande des processus complexes contrairement aux autres 

méthodes dites classiques qui ont été élaborées pour réaliser, avec succès, la commande dans 

le domaine linéaire et qui perdent de leurs performances dans un contexte non linéaire. 

Cette particularité leur confère une fiabilité et une robustesse tellement particulière 

qu’elles permettent de répondre dans une grande mesure aux exigences d'aujourd'hui en matière 

de contrôle des procédés industriels aussi diversifiés soient-ils [23]. 

Initialement, nous nous sommes intéressés à l’approche adaptative de la régulation type 

RST par placement de pôles, qui fait l’objet d’un grand intérêt dans le milieu industriel, vu sa 

simplicité d’implémentation et son efficacité en pratique. Cette technique permet de calculer 

les paramètres S, T et R de la boucle fermée et donc la dynamique et les performances du 

processus de commande. 

Ensuite nous avons utilisé la commande adaptative neuronale. On peut distinguer deux 

cas: commande adaptative directe et la commande adaptative indirecte. Dans le cas de la loi 

directe, la commande est approximée par un approximateur mis à jour selon une loi d’adaptation 

déduite de l’étude de la stabilité. Dans le cas de loi indirecte, on approxime d’abord la 

dynamique du système par deux approximateurs, puis on met en œuvre la loi de commande. 

Les lois d’adaptation sont également déduites de l’étude de la stabilité au sens de Lyapunov. 

Cependant, ce type de commande permet de maintenir de bonnes performances de poursuite en 

présence de perturbations externes [7] [8]. 

L’objectif de cette thèse est de développer des commandes combinant les approches de 

l’intelligence artificielle et la commande robuste pour le contrôle des systèmes dynamiques 

non-linéaires incertains.  

Cette thèse est organisée en quatre chapitres. 

Le premier chapitre est consacré à l’état de l’art sur les fours électriques à résistances. Il 

traite les généralités sur les fours électriques à résistances et leurs différents types ainsi que 

leurs modes de fonctionnement et leurs nombreux avantages tant du point de vue technique 

qu’économique. Ce chapitre est clôturé par un tableau qui explique l’usage du four en fonction 

du domaine de température. 

Le second chapitre expose en détail, la modélisation  (modèle mathématique) du four 

ainsi que la commande du processus en appliquant la commande PID classique, la commande 

par retour d’état. Ce chapitre est clôturé par l’exposé des différentes techniques de commande : 

l'approche PL traditionnelle et le contrôleur PL basé sur KSR. La commande par KSR est 
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adoptée afin de résoudre le problème de poursuite de trajectoire par rapport à la commande 

classique. 

Le troisième chapitre présente des notions de base des réseaux de neurones artificielles 

utilisés en automatique, ainsi que leurs structures générales et leur utilisation pour 

l’identification et la commande des systèmes dynamiques non linéaires. Cette partie est suivée 

de la présentation de la commande par modèle inverse neuronal. La commande par modèle 

inverse neuronal est utilisée directement comme contrôleur en boucle fermée et s’effectue en 

trois étapes essentielles: 

- Création des données d’apprentissage.  

- Apprentissage des réseaux de neurones afin de créer un modèle permettant de 

reproduire la dynamique inverse du système.  

- L’application du modèle obtenu pour la commande du système. 

Le dernier chapitre présente les méthodes de la commande adaptative pour les systèmes 

non linéaires représentés avec des modèles identifiés. Il présente d’abord le principe de la 

commande adaptative. Ensuite, il expose les techniques de commande numérique 

conventionnelles par les méthodes à minimum de variance, RST adaptative par placement de 

pôles. Puis, une commande à base de réseaux de neurones et la commande adaptative neuronale 

est utilisée pour l’ajustement automatique en temps réel de ces régulateurs en utilisant le modèle 

de référence, afin de réaliser ou de maintenir un certain niveau de performances en 

asservissement et en régulation. Nous avons présenté deux structures de commande : la 

technique de commande neuronale adaptative directe et la technique de commande neuronale 

adaptative indirecte avec modèle de référence pour la poursuite de la trajectoire. Finalement, 

nous avons  comparé les résultats obtenus avec la commande adaptative neuronale directe et 

indirecte pour situer l’intérêt de cette technique de commande dans les systèmes non linéaires.  
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1 Chapitre 1 : Etat de l’art des fours électriques 

1.1 Introduction 

Le besoin de disposer d’un moyen permettant d’élever la température n’est pas récent ; il 

remonte au tout début du développement du genre humain, avec l’âge du feu qui permit à la 

métallurgie de faire ses premiers pas. A l’époque, ce fut essentiellement la combustion 

d’éléments végétaux et minéraux naturels qui apporta l’énergie. L’évolution des connaissances 

permet à l’homme de disposer de nos jours, d’un éventail de moyens de chauffage très variés. 

Pour élever sa température, on dispose autour du corps à chauffer et éventuellement de la source 

d’énergie, une isolation thermique permettant de limiter les échanges avec le milieu ambiant, 

l’ensemble ainsi constitué s’appelle un four. 

Les fours à résistance sont facilement automatisés, ce qui allège le travail du personnel et 

facilite l'inclusion de tels fours dans les lignes de transfert automatiques. De plus, ils sont 

compacts. La plupart des fours à résistance sont de type indirect. Dans les fours à résistance 

indirecte, l'énergie électrique est convertie en chaleur lorsqu'un courant traverse les éléments 

chauffants. La chaleur est transmise aux articles à chauffer soit par rayonnement, ou convection. 

Un tel four est constitué d'une chambre de travail formée d'un revêtement composé d'une couche 

de brique réfractaire qui supporte à la fois les objets à chauffer et les éléments chauffants et qui 

est isolée d'une enveloppe métallique par une couche d'isolation thermique. Les pièces qui 

fonctionnent dans la chambre, ainsi que les éléments chauffants, sont en acier résistant à la 

chaleur, en acier réfractaire ou en un autre matériau réfractaire [7] [8].  

1.2 Définition du four 

Un four est une enceinte, muni d’un système de chauffage puissant, qui transforme par la 

chaleur les produits et les objets. En cuisine il permet de cuire des aliments. Dans un processus 

de production d’objet, le four permet le traitement d’objets par la chaleur : céramique, verres, 

métaux…etc [4] [7]. 

1.3 Description du four électrique à résistances  

 Un four à résistances est essentiellement constitué : [5] [7]                                                              
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 d'une enceinte (laboratoire ou chambre de chauffe) réalisée à partir de 

matériaux à caractère isolant ou réfractaire dont le rôle est de réduire les pertes thermiques 

par transmission vers l'extérieur. Elle varie par sa forme, par le moyen de manutention de 

la charge ou son type d'exploitation ;  

 de résistances électriques disposées en voûte, en sole ou sur les parois 

latérales (pariétales) de l'enceinte. Leur alimentation est assurée soit directement par le 

réseau, soit par l'intermédiaire d'un ou plusieurs transformateurs ; un système de 

modulation de la puissance y est associé, piloté par un système de régulation de 

température ;                                                    

 de la charge à traiter, caractérisée par sa forme, sa nature et sa température 

initiale. 

 

Figure 1.1: Schéma d’un four à résistance 

La chaleur se transmet suivant différentes modes [12]:  

1.3.1 Conduction (conductivité) 

C’est le transfert de chaleur, sans déplacement de matière, sous l’influence d’une 

différence de température. La propagation de la chaleur par conduction à l’intérieur d’un 

corps s’effectue selon deux mécanismes distincts : une transmission par les vibrations des 

atomes ou molécules et une transmission par les électrons libres.  

 
Figure 1.2: schéma du transfert de chaleur 
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La théorie de la conduction repose sur l’hypothèse de Fourier : la densité de flux est 

proportionnelle au gradient de température : 

�⃗� = −λ S=𝑔𝑟𝑎𝑑⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑇) 1.1 

Ou sous forme algébrique  

�⃗� = −λ S 𝑔𝑟𝑎𝑑⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  
𝜕𝑇

𝜕𝑥
 

1.2 

Avec : 

𝜑 : Flux de chaleur transmis par conduction      (W) 

𝜆 : Conductivité thermique du milieu   (W m-1C-1) 

x : variable d’espace dans la direction du flux  (m) 

S : aire de la section de passage du flux de chaleur  (m2) 

1.3.2 Convection 

C'est la transmission de chaleur d'un fluide à une paroi avec mouvement des molécules, 

les molécules chaudes se substituant aux molécules froides et vice versa. L’énergie étant 

transmise par déplacement du fluide. On distingue la convection naturelle dans laquelle le 

mouvement du fluide est uniquement dû à sa variation de température, et la convection forcée 

dans laquelle le mouvement du fluide est dû à sa variation de température et à un moyen 

mécanique (pompe, ventilateur ), il convient de remarquer que, dans le mouvement, les 

molécules chaudes viennent au contact des molécules froides et ainsi une certaine quantité de 

chaleur est transmise par conduction, l'autre partie étant transmise par convection proprement 

dite c'est la superposition de ces deux phénomènes qu'on appelle la convection. 

Ce mécanisme de transfert est régi par la loi de Newton : 

𝜑 = ℎ 𝑆(𝑇𝑝 − 𝑇∞) 1.3 

 

Figure 1.3: schéma du transfert de chaleur convectif 
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Avec : 

𝜑 : Flux de chaleur transmis par conduction      (W) 

h : Coefficient de transfert de chaleur par convection (W m-2C-1) 

𝑇𝑝: Température de surface du solide (Co) 

𝑇∞: Température du fluide loin de la surface du solide (Co) 

S : Aire de la surface de contact solide/fluide (m2) 

1.3.3 Rayonnement  

C’est un transfert d’énergie électromagnétique entre deux surfaces (transmission d'un 

corps immobile à un autre), sans contact matériel et sans déplacement de matière. 

𝜑 = 𝜎𝑠ℇ𝑝𝑆(𝑇𝑝
4 − 𝑇∞

4) 1.4 

 

Figure 1.4: Schéma du transfert de chaleur radiatif 

Avec : 

𝜑 : Flux de chaleur transmis par rayonnement (W) 

𝜎𝑠 : Constante de Stefane (5,65.10-8Wm-2K-4) 

ℇ𝑝 : Facteur d’émission de la surface 

1.4 Différents types des fours  

1.4.1 Les fours de cuisines 

Le four est devenu progressivement un équipement ménager de plus en plus répandu qui 

est utilisé à l'intérieur de la maison pour la cuisine familiale. Les types de four les plus répandus 

sont ceux alimentés au gaz ou à l'électricité.  

1.4.2 Les fours de poteries 

Les fours de poterie ont une conception différente des autres fours. Ils peuvent être des 

fours primitifs (fours enterrés), des fours à bois [4].  
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1.4.3  Les fours solaires  

La cuisine solaire consiste à préparer des plats à l'aide d'un four solaire. Les petits fours 

solaires permettent des températures de cuisson de l'ordre de 150 °C. 

1.4.4 Fours à microondes  

Le four à micro-ondes est un four fonctionnant grâce à l'agitation des molécules, d'eau ou 

dégraisse. C'est un système de réchauffement particulier utilisé quotidiennement là où l’énergie 

électrique est disponible. 

1.4.5 Les fours de laboratoires   

Les fours de laboratoire sont souvent utilisés pour la préparation des échantillons. Ils 

permettent de réaliser différents traitements thermiques, durcissement, recuit… La gamme de 

four de laboratoire permet de répondre à de nombreux besoins : four à moufle, four à 

chambre…et jusqu’à 1600°C [3] [4] [7].  

Exemple :  

Le four à moufle est dédié aux laboratoires pour tous les traitements thermiques sur les 

métaux, céramiques, verres. Ils sont utilisés pour les processus de revenu, de brasage, de 

soudure, de fusion, de frittage. Constitué d’une unique pièce à matière fibreuse, le four à moufle 

intègre des éléments chauffants directement dans la matière fibreuse jusqu’à la température de 

1100°C.  

 

Figure 1.5: Four à moufle 1100°C 
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1.5 Source d’énergie 

La source d’énergie d’un four peut être : 

1.5.1 Un combustible (gaz naturel….). 

Le gaz naturel est un combustible fossile présent naturellement sous forme gazeuse dans 

les roches poreuses du sous-sol. Utilisé comme source d'énergie, le gaz est composé 

d'hydrocarbures: principalement du méthane (CH4), du propane (C3H8), du butane (C4H10), 

…etc. Le gaz naturel peut être de diverses natures: il est dit thermogénique lorsqu’il provient 

de la transformation de matière organique sous l’effet de la pression et de la chaleur et il est dit 

biogénique lorsqu’il est généré à partir de la fermentation de bactéries présentes dans les 

sédiments organiques. 

 

Figure 1.6: différents types de combustion 

1.5.2 De l’électricité 

L'énergie électrique est une énergie disponible sous forme de courant d'électrons 

(électricité). Cette énergie est utilisée directement pour produire de la lumière ou de la chaleur 

(four à résistance, four à microonde, four à arc, etc.…). 

1.5.3 Du rayonnement solaire (four solaire) 

Elle permet de créer de l’électricité uniquement grâce au soleil et à sa chaleur. Les 

principales applications de l’énergie solaire sont : les solaires photovoltaïque, les solaires 

thermiques et les solaires thermodynamiques 
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Figure 1.7: Schéma de source d’énergie solaire 

1.6 Les fours industriels  

Un four industriel permet d'obtenir une chaleur intense, obtenue grâce à de l'énergie 

thermique ou électrique. Ces fours sont utilisés dans l'industrie de l'automobile et l'industrie 

métallique [5]. 

1.6.1 Les fours de l'industrie sidérurgique 

L’acier est élaboré en deux modes : 

 Réduction du minerai (oxydes de fer) dans des hauts fourneaux et élimination de l’excès 

de carbone de la fonte liquide (3 à 4,5 %) dans des convertisseurs à l’oxygène ; 

 fusion de ferrailles (acier recyclé) dans des fours électriques 

 
Figure 1.8: Four sidérurgique 

1.6.2 Les fours de l'industrie verrière  

C’est dans le four de fusion que se réalise le processus d’élaboration du verre à partir du 

mélange vitrifiable. Celui-ci est obtenu par un mélange intime des matières premières 

préalablement dosées auquel on ajoute au minimum 10 % de verre broyé appelé calcin ou 

groisil. Cette adjonction de verre broyé est indispensable pour obtenir une qualité de verre 



p. 12 
 

correcte, et peut atteindre 90 % du fait de l’utilisation croissante du verre de récupération. Ce 

mélange vitrifiable est appelé « composition » par les verriers. 

 

Figure 1.9: Four de l’industrie verrière. 

1.6.3 Les fours de cimenterie  

La cuisson du clinker est une étape intermédiaire des trois étapes importantes du 

processus de fabrication du ciment, à savoir : 

 La préparation des matières premières ; 

 La cuisson du clinker ; 

 Le broyage du clinker. 

1.6.4 Les fours des industries céramiques et des produits réfractaires  

Les céramiques réfractaires sont des céramiques structurelles qui résistent aux hautes 

températures. Elles constituent un sous-ensemble des matériaux réfractaires. 

Les réfractaires sont utilisés dans les « industries du feu », notamment dans tous les 

revêtements intérieurs des fours industriels 
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Figure 1.10: Four d’industrie céramique et des produits réfractaires 

1.6.5 Fours à wagonnets 

Ces fours sont appelés tunnel ou la charge à chauffer est placé sur les chariots (figure 

(1.11), (1.12)) [4]. Ils sont spécialement conçus la faïence artistique, la terre cuite, etc. 

 

Figure 1.11: Schéma d’un four à Wagonnets 

  

Figure 1.12: four à Wagonnets 
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1.6.6 Les fours à soles fixes  

Encore appelés fours à chambre figure (1.13), sont les plus simples ; leurs fonctionnement 

est discontinu d’un emploi universel ; on les rencontre surtout dans les industries mécaniques, 

métallurgiques, électriques et agroalimentaires. Le volume de la chambre de chauffe est 

généralement limité à quelque mètre cubes. 

 

Figure 1.13: Schéma d’un four à chambre à sole fixe 

1.6.7 Fours à sole mobile  

Sont des fours fixes à fonctionnement discontinu (figure 1.14) dont la sole, les opérations 

de chargement et de déchargement sont faciles .Pour augmenter la productivité d’un four on 

peut utiliser deux soles mobiles pour le desservir gagnant ainsi sur le temps de manutention de 

la charge à traiter [4] [7].     

 

Figure 1.14: Schéma d’un four à sole mobile 
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1.6.8 Fours à chaînes et à convoyeur  

 Les fours à chaînes sont des fours continus où l’avancement des produits est assuré par 

une ou plusieurs chaînes (figure 1. 15). 

 Les roues dentées d’entraînement sont placées dans le four ou à l’extérieur, cette dernière 

solution est plus simple car les surveillances et l’entretien du système mécanique sont plus 

abordables. Les pièces à traiter sont posées sur des câbles commandés par des tambours 

extérieurs. 

Les fours à chaînes ou à convoyeur sont surtout utilisés dans industrie transformatrice des 

métaux : chauffage de billettes, réchauffage ou traitement thermique de demi-produit [4] [7] 

[8].  

 

Figure 1.15: Schéma d’un four avec transporteur à chaîne 

1.7 Classification des fours industriels 

Elle est toutefois utile dans la mesure où elle permet de retrouver des caractéristiques 

communes à des équipements, à première vue, très différents. 

Nous donnons ici deux classifications par exemple, en fonction :  

 la nature des résistances et leur position par rapport à la charge (rayonnement 

direct ou indirect, convection forcée, ventilation de la chambre de chauffe) [2]. 

 Le mode d’utilisation du four : continu ou chauffage au défilé discontinu, 

utilisation des charges fixe ou statique. 

 le mode de manutention (tapis continu, vibration, vis hélicoïdale, …). 

Elément chauffant 
Calorifuge 

Réfractaire 

Transporteur 

Entrée  Sortie 
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 la nature de l’atmosphère et du milieu: atmosphère contrôlée, vide, milieu 

liquide, bain fluidise. 

 le mode de transmission de la chaleur: rayonnement, convection. 

 l’utilisation du four dans le procédé industriel: réchauffage, traitement thermique 

cuisson polymérisation, stabilisation, fusion, séchage, étuve…. 

 le nombre de combinaisons de ces différents critères est particulièrement élevé, 

les fours à résistances sont donc souvent construits à la demande. 

1.7.1 Fours à haute et basse température 

Cette classification est arbitraire car une même température peut être considérée comme 

haute dans un type d’activité et basse dans une autre activité. 

Exemple :  

Une température de 700°C sera considérée comme haute dans l’industrie chimique et 

basse en sidérurgie ou dans l’industrie du verre. D’un point de vue technologique, au-dessus de 

700°C à 800°C, il devient délicat de construire des fours à chauffage indirect. 

D’un point de vue thermique : 

- Au-dessus de 1000°C, le transfert de chaleur se fait essentiellement par rayonnement ;  

- Au-dessous de 700°C, la part de la convection devient non négligeable et on cherchera 

à l’améliorer par mise en circulation des gaz autour du produit [6]. 

1.7.2 Fours à haute température 

Ce sont les fours de sidérurgie, de verrerie, de cimenterie. La température que l’on veut 

obtenir sur le produit dépasse, et parfois nettement, 1200°C. 

C’est également le cas d’un certain nombre de fours de l’industrie du pétrole et de la 

chimie dans lesquels le transfert de chaleur s’y fait essentiellement par rayonnement de la 

flamme et des gaz issus de la combustion. 

Les transferts de chaleur par rayonnement découlent fondamentalement de la loi de 

Stefan-Boltzmann [6] : 

Q = α𝜎𝑠  T𝑓
4 − T𝑐4) 1.5 

Avec: 
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Q : Puissance thermique et de considérations géométriques liées aux dimensions et à la position 

respectives des surfaces réceptrices de la chaleur (le produit à chauffer), des surfaces et volumes 

des émetteurs (flammes et gaz de combustion) et des surfaces réflectrices (parois du four). 

1.8 Choix du mode de chauffage 

Ce choix dépend de: 

 du niveau de température ; 

 de la précision de température souhaitée ; 

 de la nature du matériau et de l’atmosphère de l’enceinte ; 

 de la rapidité de montée en température ; 

 de l’expérience et de la compétence des personnels d’exploitation et d’entretien ; 

 de l’intégration éventuelle à une gestion centralisée ; 

 des énergies disponibles et du coût de ces énergies ; 

 des rejets atmosphériques éventuels. 

1.9 Usage du four en fonction du domaine de température 

Domaine 
de température 

 

Usages 

de 50 à 200 oC – séchage de pièces après lavage/dégraissage 

– fusion de cire (fonderie) 

de 150 à 300 oC – stabilisation des aciers 

– revenu des aciers à haute teneur en carbone 

– revenu et vieillissement des alliages légers 

de 500 à 750 oC – recuit des soudures 

– recuit des métaux cuivreux 

– fusion des alliages légers 

de 700 à 850-900 oC – cémentation au carbone, carbonitruration 

– trempe des aciers 

de 900 

à 1100 oC 

– cémentation au carbone 

– recuit des aciers spéciaux 

– traitement des aciers inoxydables et des aciers 

réfractaires 

– traitements thermiques des métaux ferreux 

de 1 000 

à 1 250-1 300-1 350 oC 

– traitement des aciers rapides 

– fusion du cuivre 

au-delà de 1 350 oC – fusion de la fonte et de l’acier 

Tableau 1-1: Usage du four en fonction du domaine de température 
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1.10 Avantages des fours électriques à résistances  

 Les différents avantages du chauffage électrique par rapport aux autres types de 

chauffage sont [9]: 

 Économique: Les équipements de chauffage électrique sont moins chers ; ils ne 

nécessitent pas beaucoup de personnes qualifiées ; par conséquent, le coût de 

maintenance est moindre. 

 Propreté: Comme la poussière et les cendres sont complètement éliminées dans le 

chauffage électrique, ils sont plus propres de point de vue environnemental. 

 Non polluant: Comme il n'y a pas de gaz de combustion dans le chauffage électrique, 

l'atmosphère autour est sans pollution et il n’est pas nécessaire   de prévoir d'espace pour 

leur sortie. 

 Chauffage uniforme: Avec le chauffage électrique, la substance peut être chauffée 

uniformément, qu'il s'agisse d'un matériau conducteur ou non conducteur. 

 Haute efficacité: Dans le chauffage non électrique, seulement 40 à 60 % de la chaleur 

est utilisée, mais dans le chauffage électrique, 75 à 100 % de la chaleur peuvent être 

utilisés avec succès. Ainsi, l'efficacité globale du chauffage électrique est très élevée. 

 Protection automatique: La protection contre les surintensités et la surchauffe peut être 

assurée en utilisant des dispositifs de contrôle rapide. 

 Chauffage des matériaux non conducteurs: La chaleur développée dans les matériaux 

non conducteurs comme le bois et la porcelaine n'est possible que grâce au chauffage 

électrique. 

 Meilleures conditions de travail: Aucun bruit gênant n'est produit avec le chauffage 

électrique et les pertes par rayonnement sont également faibles. 

 Moins de surface au sol: En raison de la compacité de la fournaise électrique, la surface 

au sol requise est moindre. 

L’intérêt économique des fours électriques  

L’intérêt économique des fours électriques se traduit par : 

 Des investissements généralement limités du même ordre de grandeur et souvent 

inférieurs à ceux de la solution alternative. 

 Le rendement des fours à résistances étant très élevé et déclinant moins vite que celui 

des fours à combustible lorsque on s’écarte des conditions nominales de fonctionnement 

[10]. 
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 La qualité du traitement et des produits obtenus qui limite les robots de fabrication. 

 Le fonctionnement automatique qui réduit les frais de main d’ouvres. 

Sur le côté social, 

 absence de fumées et de bruit  

 améliore les conditions du travail et préserve la propreté des locaux 

 la facilite de conduite et d’automatisation supprime en autres les travaux les plus 

pénibles. 

1.11 Conclusion 

Dans ce premier chapitre, nous avons exposé les notions de bases du four à résistance, 

entamés par une revue des concepts généraux des fours et leurs sources d’énergie, Une bonne 

partie est consacrée à étaler les différentes topologies de ces systèmes ou on a montré  que le 

four électrique permet d’augmenter la productivité, d’améliorer les conditions de travail, 

d’assurer une qualité constante des produits fabriqués en plus se sont donc des outils de 

production simples et fiables dont les performances élevées expliquent leur large diffusion dans 

l’industrie. Cet aperçu constitue un socle pour la suite de la thèse puisqu’il permet d’avoir une 

idée plus précise sur la fonction et le domaine d’utilisation des divers types de fours. 

Les trois points du dernier paragraphe du chapitre donnent une image claire et bien précise sur 

le choix du mode de chauffage, l’usage des fours en fonction du niveau de  température ainsi 

que leurs avantages.   

.   
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2 Chapitre II : Commande classique et PL basé sur KSR appliqué sur des 

Fours électriques à résistance 

2.1 Four à chauffage indirect 

2.1.1 Introduction : 

Le four à résistances est un équipement à chauffage indirect, la chaleur produite par effet 

Joule est transmise à la charge par rayonnement ou convection. Les fours à résistance sont 

largement utilisés en raison de leurs nombreux avantages. Le contrôle automatique de la 

puissance et, par conséquent, des conditions de température dans un tel four est facilement mis 

en œuvre. Les fours à résistance sont facilement automatisés, ce qui allège le travail du 

personnel et facilite l'inclusion de tels fours dans les lignes de transfert automatiques. De plus, 

ils sont compacts [6].  

La plupart des fours à résistance sont de type indirect. Dans les fours à résistance 

indirecte, l'énergie électrique est convertie en chaleur lorsqu'un courant traverse les éléments 

chauffants. La chaleur est transmise aux articles à chauffer soit par rayonnement, ou convection. 

Un tel four est constitué d'une chambre de travail formée d'un revêtement composé d'une couche 

de brique réfractaire qui supporte à la fois les objets à chauffer et les éléments chauffants et qui 

est isolée d'une enveloppe métallique par une couche d'isolation thermique. Les pièces qui 

fonctionnent dans la chambre, ainsi que les éléments chauffants, sont en acier résistant à la 

chaleur, en acier réfractaire ou en un autre matériau réfractaire [4] [7].  

 

Figure 2.1: Schéma de la chambre de résistance à chaleur indirecte 

Où : 

(1) éléments chauffants, 

(2) revêtements réfractaires, 

(3) isolants thermiques, 

(4) plaques de foyer réfractaires. 
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2.1.2 Caractéristiques des fours à résistances  

Un four à résistances est essentiellement constitué [5] [12] : 

 d’une enceinte (laboratoire ou chambre de chauffe) réalisée à partir de matériaux à 

caractère isolant ou réfractaires dont le rôle est de réduire les pertes thermiques par 

transmission vers l’extérieur ; 

 de résistances électriques disposées en voûte, en sole ou sur les parois latérales de 

l’enceinte. Leur alimentation est assurée soit directement par le réseau, soit par 

l’intermédiaire d’un transformateur ; un système de modulation de la puissance y est 

associé, piloté par un système de régulation de température ; 

 de la charge à traiter, caractérisée par sa forme, sa nature et sa température initiale. 

 
Figure 2.2: Représentation schématique d’un four à résistance 

2.1.3 Puissance des fours à résistances 

L’évaluation du bilan thermique, en tenant compte des caractéristiques de chaque 

composant et des configurations, amène à chiffrer pour un cycle de chauffe ou en 

fonctionnement continu: 

 L’énergie emmagasinée dans la charge. 

 L’énergie emmagasinée dans les supports. 

 L’énergie emmagasinée et le flux thermique transmis par les parois, la voûte et la sole. 

 Le flux thermique perdu par les chauffages de l’atmosphère et les ponts thermiques [8]. 

On arrive ici de déterminer la puissance moyenne nécessaire, la puissance à installer 

compte tenu d’un coefficient de sécurité dépendant des éléments Chauffants, de la régulation, 

etc… 
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Par exemple : Dans le cas du chauffage par convection forcée ; il faut tenir compte dans 

les calculs de la puissance ventilation, c'est-à-dire la puissance absorbée par le ventilateur. Cette 

dernière est transformée en chaleur et s'ajoute à la puissance dissipée par les résistances. Ceci 

peut présenter un inconvénient lorsque la puissance dégagée par la ventilation dépasse la valeur 

des pertes à la température considérée. Il est donc indispensable de connaître dans ce cas, pour 

un four en exploitation, la température pour laquelle il y a équilibre entre les pertes du four et 

la puissance de ventilation. 

2.1.4 Différents paramètres constituant le processus  

Comme il est illustré à la figure (2.3), la chaleur à l’intérieur du four électrique ventilé à 

modéliser, est produite par une résistance chauffante, commandé par une tension Vc et un 

amplificateur de puissance [1].  

La mesure de la température se fait à partir d’un thermocouple placé dans une cavité de 

mesure et d’un amplificateur d’instrumentation produisant une tension 𝑉𝑚 = 𝐾2𝜃𝑚. L’ensemble 

capteur+amplificateur d’instrumentation sont supposés linéaires dans la gamme de température 

du four.  

Les différents paramètres constituant ce processus sont  [13] [18] : 

𝑄 = 𝑘1𝑉𝑐 : est la quantité de chaleur produite, 

𝑅𝑎: La résistance thermique freinant la circulation de la chaleur du conduit jusqu'à l’enceinte 

du four, 

𝐶𝑎: La capacité calorifique de l’enceinte du four, 

𝑅𝑚: La résistance thermique freinant la circulation de la chaleur du four à l’intérieur de la cavité 

de mesure, 

𝐶𝑚: La capacité calorifique de la cavité de mesure, 

𝑅𝑓: La résistance de fuite freinant la circulation de la chaleur vers l’extérieur du four, 

𝐶𝑒: La capacité calorifique extérieure du four, considérée comme infinie, 

Ɵ𝑎,  Ɵ𝑚, Ɵ𝑒: Température respectives de l’enceinte du four, de la cavité de mesure, et 

l’extérieur du four, 

Ɵ𝑚: La température mesurée, son image est la tension  𝑉𝑚 (𝑉𝑚=𝐾2Ɵ𝑚). 
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Figure 2.3: Processus d’un four ventilé 

2.2 Modélisation du four électrique à résistance 

La figure (2.4) montre le schéma électrique d’un four ventilé. Ce dernier est résistif -

capacitif [1] [7]. 

 

Figure 2.4: Schéma électrique du four 

Par identification entre les paramètres du four et le schéma électrique et en considérant la 

quantité de chaleur Q comme étant le courant, on obtient les équations suivantes : 

Q =  Ca
dƟa

dt
 +  c 

dƟm

dt
+
θa − θe
Rf

 
2.1 

c
dƟ

dt
: Le courant qui traverse la capacité. La température Ɵ𝑚est exprimée par (2.2) comme suit: 

𝜃𝑚  =  𝜃𝑎 − 𝑅𝑚𝐶𝑚
dƟ𝑚

𝑑𝑡
 

2.2 

En utilisant la transformée de Laplace des expressions suivantes (2.1) et (2.2) nous 

obtenons les équations suivantes : 
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Ɵa =  (𝑄 +
𝜃𝑒
𝑅𝑓
 ) . (

𝑅𝑓(1 + 𝑅𝑚𝐶𝑚p)

1 + (𝑅𝑚𝐶𝑚 + 𝑅𝑓𝐶𝑚 + 𝑅𝑓𝐶𝑎)p + 𝑅𝑓𝑅𝑚𝐶𝑚𝐶𝑎𝑝2
) 

2.3 

Avec : 

𝜃𝑚
𝜃𝑎

 =  
1

1 + 𝑅𝑚𝐶𝑚p
 

2.4 

Compte tenu des équations (2.3) et (2.4), le schéma fonctionnel du processus complet 

peut être décrit comme suit : 

 

Figure 2.5: Schéma fonctionnel du four 

Avec : 

𝑇1(𝑝) =
𝑅𝑓(1 + 𝑅𝑚𝐶𝑚p)

1 + (𝑅𝑚𝐶𝑚 + 𝑅𝑓𝐶𝑚 + 𝑅𝑓𝐶𝑎)p + 𝑅𝑓𝑅𝑚𝐶𝑚𝐶𝑎𝑝2
 

2.5 

𝑇2(𝑝) =
1

1 + 𝑅𝑚𝐶𝑚p
 

2.6 

 Les paramètres du modèle du four sont donnés par le tableau 1. La simulation a été 

réalisée sous l’environnement MATLAB / SIMILINK R2011a [7] [18]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau 2-1: paramètre du four à résistance 

Ra 0.01 °C / W Ca 5000 J / °C 

Rm 3 °C / W Cm 10  J / °C 

Rf 0.1 °C / W Ce   

Qmax 5000 W k1 100 W / V 

θe 20 °C k2 0.1 V / °C 

+ 
+ 

Qa(p) Θa(p)
) 

Θm(p) 
 

Vm(p) 
K1 K2 T2(p) T1(p) 

1

𝑅𝑓
 

Ve(p) 

Θe(p) 
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Apres calcul, on trouve 

𝑇1(𝑝) =
0,1+3𝑝

1+531𝑝+1500𝑝2
 ,    𝑇2(𝑝) =

1

1+30𝑝
 

2.3 Modèle du four à résistance et commande en boucle ouverte 

 

Figure 2.6: Commande en boucle ouverte d'un four à résistance 

2.3.1 Résultats de simulation 

 

Figure 2.7: Réponse du four à un échelon de tension 
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Figure 2.8: Réponse du four à un échelon de température 

2.3.2 Interprétation des résultats 

Les figures (2.7) et (2.8) montrent les réponses Vm et θm aux échelons de la tension de 

référence Vc et de la température du four θ respectivement.  

En boucle ouverte la réponse du four est assez lente (figure 2.7) et que la réponse du 

système s’amortit vers une valeur autre que le consigne figure (2.8).  

Le four se comporte comme un processus de premier ordre de constante de temps proche 

de 500 secondes. La température mesurée θm est très proche de la température de four θa lors 

du régime transitoire. La température n’est pas contrôlable, donc le système a besoin d’une 

correction en boucle fermée. 

2.4 Asservissement de la température du four électrique 

La température souhaitée représentant la consigne (fixée par l’utilisateur) est comparée à 

la valeur mesurée par la sonde de température (thermomètre). Le correcteur délivre alors un 

signal de commande en fonction de la valeur et du signe de l’écart entre la valeur souhaitée et 

la température du four, soit de chauffer si la température de four est inférieure à la température 

de consigne, soit d’arrêter de chauffer si la température de consigne est atteinte (figure 2.9) [8] 

[9]. 
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Figure 2.9: Asservissement de la température d’une pièce  

2.4.1 Structure d'un système en boucle fermée 

La chaine de régulation se compose de différents éléments : Modulateur d'énergie, four, 

capteur, régulateur etc.., chacun a son rôle pour le control. 

 

Figure 2.10: Structure d’un système régulé 

2.4.1.1 Rôle du capteur  

Dans les équipements thermiques, le capteur de température est le plus répandu. Pour les 

basses températures (– 200 à + 800 oC), valeurs extrêmes à moduler en fonction de la tenue en 

température du support), la sonde platine 100 Ω à 0 oC est la plus utilisée (exemple: enceinte 

climatique, étuve, réchauffeur). Leur rôle est de prendre la grandeur de sortie et la renvoyer au 

comparateur [7]. 
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2.4.1.2 Le thermocouple 

Un thermocouple est constitué de deux conducteurs de natures différentes reliés à leurs 

extrémités. Il se comporte comme un générateur dont la f.e.m. dépend de la nature du couple et 

de la différence de température entre les soudures chaude et froide. 

𝑈 = 𝐶(𝑇𝑥 − 𝑇𝑎) 2.7 

𝑇𝑥: Température soudure chaude (au point de mesure). 

𝑇𝑎: Température soudure froide (au niveau du régulateur).  

𝐶: Coefficient de Seebeck. 

Exemple : 

 
Figure 2.11: Schéma d’un thermocouple 

Symbole Echelle de T°c Type de couple Couleur 

K 0 à 1100°c (+) Nickel-Chrome   /  (-) Nickel-Aluminium (+)Jaune  /  (-)Violet 

J +20 à 700°c (+) Fer  /  (-) Cuivre-Nickel (+) Jaune  / (-)Noir 

Tableau 2-2: différents echelle de température d'un thermocouple 

 

Figure 2.12: Caractéristiques idéalisées (Ta = 0°c) 

Fem (micro-volt)

Température (°c)

41269

1000
0

Type K

57942

Type J
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2.5 Choix des gains du Régulateur Proportionnelle Intégrale Dérivée  

Considérons un système décrit par la fonction suivante : 

𝐻(𝑝) =
𝐺

(1 + 𝑝𝑇1)(1 + 𝑝𝑇2)
 

2.8 

 

𝐻(𝑝) =
𝑏0

1 + 𝑎1𝑝 + 𝑎1𝑝2
 

2.9 

Les performances en boucle fermée peuvent être exprimées comme étant la réponse d’un 

système normalisé du 2e ordre avec une pulsation naturelle w0 et un amortissement. 

Le système en boucle fermée est représenté par la figure suivante : 

 

Figure 2.13: Régulateur PID en boucle fermé 

La fonction de transfert d’un type de régulateur PID est donnée par  [72] [73]: 

𝐻𝑃𝐼𝐷(𝑃) = 𝐾(1 +
1

𝑇𝑖𝑝
+

𝑇𝑑𝑝

1 +
𝑇𝑑
𝑁 𝑝

) 

2.10 

Où K spécifie ‘le gain proportionnel’, Ti caractérise ‘l’action intégrale’,  Td  l’action 

dérivée’ et 1 +
𝑇𝑑

𝑁
𝑝 introduit un filtrage sur l’action dérivée (filtre passe-bas). 

La fonction de transfert donnée par l’équation (2.2) peut être réécrite sous la forme : 

𝐻𝑃𝐼𝐷(𝑃) =

𝐾 (1 + 𝑝 (𝑇𝑖 +
𝑇𝑑
𝑁) + 𝑝2 (𝑇𝑖𝑇𝑑 +

𝑇𝑖𝑇𝑑
𝑁 ))

𝑇𝑖𝑝 (1 +
𝑇𝑑
𝑁 𝑝)

 

2.11 

 

En compensant le dénominateur de la fonction de transfert du système par le numérateur 

de la fonction de transfert du régulateur, on obtient la fonction de transfert en boucle ouverte : 
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𝐻𝐵𝑂(𝑃) = 𝐻(𝑃). 𝐻𝑃𝐼𝐷(𝑃) =
𝐾𝑏0

𝑇𝑖𝑝 (1 +
𝑇𝑑
𝑁 𝑝)

 
2.12 

Il faut choisir Ti, Td et N tels que: 

𝑎1 = 𝑇𝑖 +
𝑇𝑑

𝑁
,      𝑎2 = 𝑇𝑖𝑇𝑑 (1 +

1

𝑁
) 2.13 

La fonction de transfert en boucle fermée devient :  

𝐻𝐵𝐹(𝑃) =
𝐾𝑏0

𝐾𝑏0 + 𝑇𝑖𝑝
𝑇𝑖𝑇𝑑
𝑁 𝑝2

=

𝐾𝑏0𝑁
𝑇𝑖𝑇𝑑

𝐾𝑏0𝑁
𝑇𝑖𝑇𝑑

+
𝑁
𝑇𝑑

𝑝 + 𝑝2
=

𝑤0
2

𝑤0
2 + 2𝜉𝑤0𝑝 + 𝑝2

 

2.14 

Pour obtenir la fonction de transfert en boucle fermée, il faut satisfaire les égalités 

suivantes : 

2𝜉𝑤0 =
𝑁

𝑇𝑑
;  𝑤0

2 =
𝐾𝑏0𝑁

𝑇𝑖𝑇𝑑
;  𝑤0 = 2𝜉

𝑘𝑏0
𝑇𝑖

 
2.15 

On voit que les paramètres du régulateur PID dépendent des performances désirées pour 

la boucle fermée spécifiées par w0 et 𝞷 et des paramètres de la fonction de transfert du procédé 

(a1, a2, b0) [72] [73]. 

Le modèle Simulink de la commande PID pour le four électrique à résistance est montré 

dans la figure 2.14. 

2.5.1 Modèle du four en boucle fermée 

Le modèle du four en boucle fermée est donné par la figure (2.14) 

 

Figure 2.14: Schéma de simulation de la commande PID 
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2.5.2 Résultats de la simulation 

 
Figure 2.15 : Réponse d’un four pour signal échelon 

 

Figure 2.16: Réponse d’un four pour signal échelon_ sinusoïdale 
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Figure 2.17 : Réponse d’un four pour signal échelon _dent de scie 

2.5.3 Interprétation des résultats : 

Le correcteur de la commande PID permet à la fois d’annuler l’erreur statique pour les 

trois différents signaux appliqués au système et d’obtenir un processus stable. On voit ici que 

le temps de réponse rapide avec un dépassement négligeable de 0.2V dans le régime transitoire 

(figure 2.15, 2.16). Pour la figure 2.17, on a appliqué une tension de forme échelon-dent de 

scie, la valeur désirée suit la consigne avec une erreur statique de valeur 0,1V. 

2.6 Régulateur intégral avec compensation des pôles et zéros 

Le modèle est défini par le sous-système suivant figure 2.18, dans le quelle on décrit la 

fonction de transfert analogique T (p) comme suit : T(p)=
𝑘

𝑧−1
∗
(𝑧−𝑝1)(𝑧−𝑝1)

(𝑧−𝑧1)
 

Le correcteur synthétisé par la commande intégrale avec compensation des pôles et des 

zéros permet à la fois d’annuler l’erreur statique et d’obtenir un processus corrigé stable et 

présentant une dynamique satisfaisante.  

 

Figure 2.18: Schéma de la commande intégral avec compensation des pôles et Zéro 
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2.6.1 Résultats de simulation 

 

Figure 2.19: Réponse du four avec un temps de réponse amélioré 

 

Figure 2.20: signal de commande 

2.6.2 Interprétation des résultats 

La commande (figure2.20) oscille en régime transitoire entre 0 et 50 volts et se stabilise 

en régime permanent. Le correcteur de la commande intégrale avec compensation des pôles et 

des zéros permet à la fois d’annuler l’erreur statique et d’obtenir un processus corrigé stable.   

On voit ici que le temps de réponse a été amélioré mais on remarque un dépassement 

assez important dans le régime transitoire (figure 2.19). 
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2.7 La commande par retour d’état 

La commande par retour d’état consiste à piloter le système par un signal de consigne et 

à générer automatiquement le signal de commande en confrontant en permanence la valeur de 

la consigne et le comportement réel du système [22] [23] [25]. L’écart entre la consigne et la 

valeur réelle sert de base au signal de commande du système. 

2.7.1 Représentation d’état discrète du four 

On modifie le schéma fonctionnel du four comme suit afin de donner une représentation 

fonctionnelle du four d’état de la fonction : 

T(p) =
Vm(p)

V𝑎(p)
 

2.16 

Où )( pVa  est l’image de la température dans l’enceinte du four. 

 

Figure 2.21: Schéma fonctionnel du four 

Avec : 

T(p) =
K1K2Rf

1+(RmCm+RfRm+RfCa)p+RfRmCmCap2
=

K1K2Rf
RfRmCmCa

P2

1

RfRmCmCa
+
(RmCm+RfRm+RfCa)

RfRmCmCa
 P+P2

 

2.17 

On pose :    

b0 =
K1K2Rf

RfRmCmCa
,     a0 =

1

RfRmCmCa
,      a1 =

RmCm + RfRm + RfCa
RfRmCmCa

 
2.18 

La fonction T(p) devient de la forme : 

T(p) =
b0

p2 + a1p + a0
 

2.19 
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La fonction T(p) est d’ordre 2, sa représentation d’état nécessite donc deux variables 

d’état : 

Notons Y (p)=Vm (p) : sortie du processus [24] [28],  

U(p)=Vc(p) : entrée du processus 

b0U(p) = (p2 + a1p + a0)Y(p) 2.20 

Ceci conduit à l’équation différentielle suivante : 

d2y(t)

dt2
+ a1

dy(t)

dt
+a0y(t) = b0u(t) 

2.21 

Les variables d’état représentant les sorties des intégrateurs. 

x1(t) = y(t)  𝑒𝑡   x2(t) = 𝑥1̇(t) 2.22 

𝑥2̇(t) = −a1 x2(t) − a0 x1(t) + b0u(t) 2.23 

Soit sous forme matricielle : 

[
𝑥1̇(t)
𝑥2̇ (t)

] =  [
0 1

−a0 −a1
] [
x1 (t)
x2 (t)

] + [
0
b0
] u(t) 

2.24 

y (t) = [1    0 ] [
𝑥1 (𝑡)
𝑥2 (𝑡)

] 
2.25 

Avec : 𝑉𝑚(𝑡) = 𝑦(𝑡) 𝑉𝑐(𝑡) = 𝑢(𝑡) 

Finalement on obtient comme représentation d’état correspondant à la fonction de 

transfert T(p) [27] [29].  

[
𝑥1̇(𝑡)
𝑥2̇ (𝑡)

] =  [
0 1

−𝑎0 −𝑎1
] [
𝑥1 (𝑡)
𝑥2 (𝑡)

] + [
0
b0
] Vc(t) 

2.26 

𝑦(𝑡) =  mv (t) =  [1   0] 








)(

)(

2

1

tx

tx
 

2.27 
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2.8 Commande d’un four placement de pôles. 

Vu que la constante du temps du processus est forte environ de 500s,  celui-ci est 

discrétisé avec une période d’échantillonnage de 0.95 seconde. L'objectif principal est de 

déterminer la température du four à l'aide de la mesure Vm; pour ce faire, la méthode de 

placement des pôles est utilisée, avec un système dynamique de second ordre contenant: 

 une pulsation propre Wn= 0.005rd/s 

 un facteur d’amortissement   = 0.707 

Soit le système à temps continu {A, B, C, D} 

{
𝑥
.
= 𝐴𝑥 + 𝐵𝑢

𝑦 = 𝐶𝑥 + 𝐷𝑢
 

2.28 

Calcul des matrices Ad, Bd, Cd, Dd du système discrétise à partir des matrices A  , B, C 

et D du système continu  [30] [32] [53] [54].                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

Le système est discrétisé d’un pas d’échantillonnage Te, les paramètres du processus aux 

instant d’échantillonnage kTe se formalisent ainsi,  

{
x(k + 1) = Adx(k) + Bdx(k)

y(k) = Cdx(k) + Ddu(k)
 

 2.29 

Si l’entrée u de ce système est un signal échantillonné bloqué [33] [36], 

On a :  

𝑈 (𝑡) = 𝑢𝑑(𝑘), 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝑡 ∈  [𝑘𝑇,  (𝑘 + 1) 𝑇]                                 

L’intégration de l’équation d’état entre les instants kT et (k+1) T 

𝑥𝑑(𝑘 + 1) = 𝑒𝐴𝑇𝑥𝑑(𝑘) + ∫ 𝑒𝐴(𝑡−𝑘𝑇)
(𝑘+1)𝑇

𝑘𝑇

𝐵𝑢(𝑡)𝑑𝑡 

= 𝑒𝐴𝑇𝑥𝑑(𝑘) + ∫ 𝑒𝐴(𝑡−𝑘𝑇)
(𝑘+1)𝑇

𝑘𝑇

𝐵𝑢𝑑(𝑘)𝑑𝑡                  

2.30 

Où : 𝑥𝑑(𝑘) = 𝑥(𝑘𝑇). 

En posant 𝑦𝑑 (k)=y (kT) ,  𝐴𝑑 = 𝑒𝐴𝑇     et  𝐵𝑑 = ∫𝑒𝐴𝑡𝐵 𝑑𝑡      𝐶𝑑 = 𝐶         et   𝐷𝑑 = 𝐷 

On peut déterminer les matrices, 𝐴𝑑 , 𝐵𝑑,𝐶𝑑  et dD à partir des matrices A, B, C et D, 
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𝐴𝑑 = 𝑒𝐴𝑇 = 𝐿−1[(𝑝𝐼 − 𝐴)−1]   

On calcul  (pI-A),                              

avec I : matrice d’identité tel que 𝐼 = [
1
0
0
1
] 

𝑝𝐼 − 𝐴 = [
𝑝
0

0
𝑝
] − [

0
−𝑎0

1
−𝑎1

] = [
𝑝
+𝑎0

−1
𝑝 + 𝑎1

] Donc  (𝑝𝐼 − 𝐴)−1 =
1

𝑝(𝑝+𝑎1)+𝑎0
[
𝑝 + 𝑎1
−𝑎0

1
𝑝
]

                                                                         

  Puis on cherche    𝐿−1[(𝑝𝐼 − 𝐴)−1] :  𝐿−1[(𝑝𝐼 − 𝐴)−1] = 𝐿−1[
1

𝑝(𝑝+𝑎1)+𝑎0
[
𝑝 + 𝑎1
−𝑎0

1
𝑝
]]

   

Après développement on trouve : 

𝐿−1[(𝑝𝐼 − 1)−1] =

[
 
 
 𝐿−1 (

𝑝 + 𝑎1
𝑝(𝑝 + 𝑎1) + 𝑎0

)

𝐿−1 (
−𝑎0

𝑝(𝑝 + 𝑎1) + 𝑎0
)

𝐿−1 (
1

𝑝(𝑝 + 𝑎1) + 𝑎0
)

𝐿−1 (
𝑝

𝑝(𝑝 + 𝑎1) + 𝑎0
)
]
 
 
 

 

2.31 

2.8.1  Application   

b0 =
k1k2Rf

RfRmCmCa
=

100×0.1×0.1

0.1×3×10×5000
= 6.66 × 10−5                                                        

a0 =
1

RfRmCmCa
=

1

0.1×3×10×5000
= 6.66 × 10−5                                                

a1 =
RmCm + RfRm + RfCa

RfRmCaCm
=
3 × 10 + 0.1 × 3 + 0.1 × 5000

0.1 × 3 × 10 × 5000
= 0.03536 

Après les calculs on remarque que la valeur de 𝑎0 est négligeable devant les autres 

paramètres, donc la formule (2.31) devient : 
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𝐿−1[(𝑝𝐼 − 𝐴)−1] =

[
 
 
 𝐿− (

𝑝 + 𝑎1
𝑝(𝑝 + 𝑎1)

)

𝐿−1 (
−𝑎0

𝑝(𝑝 + 𝑎1)
)

𝐿−1 (
1

𝑝(𝑝 + 𝑎1)
)

𝐿−1 (
𝑝

𝑝(𝑝 + 𝑎1)
)
]
 
 
 

=

[
 
 
 𝐿−1 (

1

𝑝
)

𝐿−1 (
−𝑎0

𝑝(𝑝 + 𝑎1)
)

𝐿−1 (
1

𝑝(𝑝 + 𝑎1)
)

𝐿−1 (
1

(𝑝 + 𝑎1)
)
]
 
 
 

= [
1
−𝑎0
𝑎1

(1 − 𝑒−𝑎𝑡1)

1

𝑎1
(1 − 𝑒−𝑎1𝑡)

𝑒−𝑎1𝑡
] 

2.32 

𝐿−1[(𝑝𝐼 − 𝐴)−1] = [
1.0000
−6.66 × 10−5

0.03536
(1 − 𝑒−0.03536×0.9)

1

0.03536
(1 − 𝑒 − 0.03536 × 0.9)

𝑒−0.03536×0.9
]

= [
1.0000
−0.0001

0.7894
0.9737

] 

𝐴𝑑 = [
1.0000
−18.8348 × 10−5(1 − 𝑒−0.03536𝑡)

28.2805(1 − 𝑒−0.3536𝑡)

𝑒−0.03536𝑡
]              

𝐵𝑑 = ∫ 𝑒𝐴𝑡
𝑇𝑒

0
𝑑𝑡𝐵      Avec                                                                                                                                 

𝐵𝑑 = ∫ [
1.0000
−18.8348 × 10−5(1 − 𝑒−0.03536𝑡)

28.2805(1 − 𝑒−0.03536𝑡)

𝑒−0.03536𝑡
] [
0
6.66 × 10−5

] 𝑑𝑡
𝑇𝑒

0
      

𝐵𝑑 =

[
 
 
 
 ∫ 188.3481 × 10−5(1 − 𝑒−0.03536𝑡

𝑇𝑒

0

)𝑑𝑡

∫ 6.66 × 10−5𝑑𝑡
𝑇𝑒

0 ]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 188.34 × 10−5∫ (1 − 𝑒−0.03536𝑡

𝑇𝑒

0

)𝑑𝑡

6.66 × 10−5∫ 𝑒−0.03536𝑡
𝑇𝑒

0

𝑑𝑡
]
 
 
 
 

 

𝐵𝑑 =

[
 
 
 
 188.34 × 10−5∫ (1 − 𝑒−0.03536𝑡

𝑇𝑒

0

)𝑑𝑡

6.66 × 10−5∫ 𝑒−0.03536𝑡
𝑇𝑒

0

𝑑𝑡
]
 
 
 
 

= [0.214 × 10
−4

0.5263 × 10−4
] 

  Et finalement 

𝐴𝑑 = [
1.0000
−0.0001

0.7894
0.9737

]                  ;              𝐵𝑑 = [0.2114 × 10
−4

0.5263 × 10−4
] 

  𝐶𝑑 = 𝐶 = [1   0]       et              𝐷𝑑 = 𝐷 = 0      

2.33 

Afin de calculer le vecteur d’état, il faut vérifier la commandabilité du processus [38] 

[40]. 

Soit Com est la matrice de commandabilité 
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𝐶𝑜𝑚 = [𝐵𝑑  𝐴𝑑𝐵𝑑] = [0.214 × 10−4

0.5263 × 10−4
0.3829 × 10−4

0.5124 × 10−4
] 

2.34 

Calcul du déterminant de la matrice Com : 

𝐷𝑒𝑡 (𝐶𝑜𝑚) = (0.214 × 10−4 × 0.5124 × 10−4) − (0.5263 × 10−4 × 0.3829 ×

10−4) = −0.1095 × 10−4   𝐷𝑒𝑡 (𝐶𝑜𝑚) ≠ 0      donc le processus est commandable .                                                                   

On peut déterminer le vecteur d’état K (le rang de la matrice de 𝐶𝑜𝑚 = 2) 

Donc la dynamique du processus asservi décrite par le polynôme P (z) suivantes  [34] 

[35] : 

𝑃(𝑧) = 𝑧2 + 𝑝1𝑧 + 𝑝2 2.35 

On détermine 𝑝1𝑒𝑡 𝑝2comme suit : 

𝑝1 = −2𝑒−𝜉𝑤𝑛 𝑐𝑜𝑠(𝑤𝑛𝑇𝑒√1 − 𝜉2) 

Donc les valeurs de p1 et p2 sont : 

 𝑝1 = −2𝑒−0.707×0.005×0.9 𝑐𝑜𝑠( 0.005 × 0.9√1 − 0.707
2
) = −1.9941 

et      p2 = e−2ξwnTe = e−2×0.707×0.005×0.9 = 0.9943 

D’une autre façon on peut écrire 𝑃(𝑧) comme suit : 

Det[zI − (Ad − BdK)] = P(z) 2.36 

On trouve K= [-0.6210 -393.0670] 

2.8.2 Schéma global de la simulation 

 

Figure 2.22: Commande placement des pôles d'un four à résistance 
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2.8.3 Résultants de la simulation 

 
Figure 2.23: Schéma de consigne Vc et Vm 

 
Figure 2.24: Commande d’un four placement de pôles four (quantité de chaleur) [23] 

2.8.4 Interprétation des résultats 

On remarque pour les signaux obtenus pour une consigne échelon de 100°C appliqué 

pendant 2000s, à laquelle s’ajoute une consigne sinusoïdale de 50°c figure (2.23) et figure 

(2.24). On obtient la dynamique recherchée mais l’erreur statique est importante et la 

commande se sature à 15000W lors des variations brusques de la consigne. On voit que le 

processus ne comporte pas d’intégration. 
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2.9 Commande d’un four par retour d’état avec intégration  

Le schéma fonctionnel du processus est donné comme suit : 

 

Figure 2.25: Commande d’un four par retour d’état [23] [26] 

{
𝑢(𝑘) = −𝐾𝑥(𝑘) + 𝑔𝜀(𝑘)

𝜀(𝑘) =
1

1 − 𝑧−1
(𝑦𝑐(𝑘) − 𝑦(𝑘))

 

2.37 

Soit : 

𝜀(𝑘 + 1) = 𝜀(𝑘) + 𝑦𝑐(𝑘 + 1) − 𝑦(𝑘 + 1) 2.38 

Sous forme matricielle : 

[
x(k + 1)

ε(k + 1)
] = [

Ad − BdK                     Bdg
CdBdK − CdAd1 − CdBdg

] = [
x(k)

ε(k)
] + [

0
1
] yc(k + 1) 

2.39 

y(k) = [cd 0] [
x(k)
ε(k)

] 
2.40 

On considère la réponse du système à un échelon unitaire, alors : 

{
𝑦𝑐(𝑡) = 1                   

𝑦(∞) = 𝑦𝑐(∞) = 1 
 

2.41 

Si on exprime le vecteur des erreurs suivantes : 

[
xerr(k)

εerr(k)
] = [

x(k) − x(∞)

ε(k) − ε(∞)
] 

[
𝑥𝑒𝑟𝑟(𝑘 + 1)
𝜀𝑒𝑟𝑟(𝑘 + 1)

] = [
𝐴𝑑 − 𝐵𝑑𝐾𝐵𝑑𝑔

𝐶𝑑𝐵𝑑𝐾 − 𝐶𝑑𝐴𝑑1 − 𝐶𝑑𝐵𝑑𝑔
] [
𝑥𝑒𝑟𝑟(𝑘)
𝜀𝑒𝑟𝑟(𝑘)

] 
2.42 

On décompose l’équation d’une façon à faire apparaître le vecteur des coefficients de 

retour d’état avec intégration,  
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[
xerr(k + 1)

εerr(k + 1)
] = [

Ad           0
−CdAd1

] [
xerr(k)

εerr(k)
] + [

−BdK                     Bdg
CdBdK − CdAd1 − CdBdg

] [
xerr(k)

εerr(k)
] 

2.43 

Finalement obtient alors les matrices d’état du système asservi : 

𝐵1 = [
𝐵𝑑

−𝐶𝑑𝐵𝑑
] 𝐴1 = [

𝐴𝑑           0
−𝐶𝑑𝐴𝑑1

] 𝐶1 = [1 0 0] 

et le vecteur de retour avec intégration : 

𝐾1 = [−K    g ]    2.44 

Après calcul on trouve : 

𝐴1 = [
1.0000 0.9351 0
−0.0001 0.9688 0
−1.0000 −0.9351 1.0000

],𝐵1 = [
−0.2977 × 10−4

−0.6234 × 10−4

0.2977 × 10−4
], 𝐷1 = [0],   

𝐶1 = [1 0 0]    et     𝐾 = [−0.0143 × 10−4 −1.5608 × 10−4 0.0000 × 10−4] 

On prend pour le processus asservi une dynamique du second ordre : 

* une pulsation propre 𝑊𝑛=0.005rd/s 

* un facteur d’amortissement  =0.9    

2.9.1 Résultats de simulation 

 

Figure 2.26: Placement des pôles avec retour d'état intégration  pour la mesure Vm 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
0

2

4

6

8

10

12

14

16
consigne Vc et mesure Vm

Temps en s

te
n

si
o

n
 e

n
 V

 

 

Vc

Vm



p. 43 
 

 

Figure 2.27: Commande d’un four placement de pôles  avec intégrateur mesure de            

puissance (Quantité de chaleur pour une température de consigne de 100o) 

2.9.2 Interprétation des résultats 

Pour la figure (2.25), la consigne appliquée est un échelon correspond à une température 

de 100°C suivie d'une consigne linéaire décroissante. On remarque qu’il n y a pas de 

dépassement, pas d’erreur statique du fait de l’intégrateur. D’autre part, la consigne de la forme 

rampe fait montrer une erreur de traînage. Pour annuler l’erreur de traînage il faut ajouter une 

seconde intégration dans la chaîne directe. 

Dans la figure (2.26), représente la quantité de chaleur pour une température de consigne 

de 100 °C. 

2.10 Commande d’un à four à résistance électrique utilisant le reconstructeur 

stochastique de Kalman 

Les fours à résistance électrique sont les équipements électrothermiques industriels les 

plus populaires et les plus utilisés qui continuent de faire l'objet de nombreuses améliorations. 

L'objectif de de cette tâche est de contrôler la température d'un four électrique pour capteurs à 

thermocouple bruyants. Elle peut être évaluée en observant certaines variables, qui sont très 

difficiles à observer. En raison de limitations, principalement l'emplacement des capteurs 

thermiques et leurs bruits. Dans ce cas, la mesure de température est entraînée avec un bruit 

blanc gaussien centré. Le problème de l'estimation précise des températures pour de tels 

capteurs est résolu à l'aide du filtre de Kalman qui est un estimateur optimisé qui fournit un 
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moyen efficace du point de vue informatique pour estimer l'état du système [91] (voir annexe 

D). Ainsi, les variables qui ne sont pas directement mesurables peuvent être reconstruites à 

partir de l'algorithme Reconstructeur stochastique de Kalman (KSR). Le contrôle de 

température par KSR avec des paramètres fixes est difficile, pour cette raison on propose un 

contrôleur hybride de placement de pôles (PL) basé sur l'approche KSR  [23] [39] [45] [52].  

2.10.1 Développement de l'algorithme du filtre de kalman discret 

 La modélisation d'état de la résistance électrique du four prend en compte deux 

variables aléatoires Bruit de procédé et de mesure [39], [40] et [42]. Dans ce cas, la mesure de 

température est entraînée avec un bruit blanc gaussien centré. On considère que le système de 

résistance électrique du four est stationnaire. Deux équations sont utilisées pour expliquer le 

modèle d'état discret d'un four électrique à résistance. 

 L'équation du processus 

x(k + 1) = Adx(k) + Bdu(k) + w(k) 2.45 

Où w(k) est le bruit de modélisation [1] et [2] lié à l'incertitude que l'on a sur le modèle 

du four à résistance électrique. 

{
𝐸[𝑤(𝑘)] = 0                    

𝐸[𝑤(𝑘)𝑤𝑇(𝑘 + 𝑛)] = 𝑄
 

2.46 

La matrice de variance de w(k) est Q [1] et [2]. Si Q est stationnaire alors, 

𝑄 = 𝜎2𝑤 = cte 2.47 

 L'équation de mesure 

𝑦(𝑘) = 𝐶𝑥(𝑘) + 𝑣(𝑘) 2.48 

Où )(tv   est le bruit de mesure [23] et [26]. 

{
𝐸[𝑣(𝑘)] = 0                    

𝐸[𝑣(𝑘)𝑣𝑇(𝑘 + 𝑛)] = 𝑅
 

2.49 

La matrice de variance de 𝑣(𝑘) est  𝑅  [26] et [50]. 

𝑅 = 𝜎2𝑣 = 𝑐𝑡𝑒  
2.50 

 Estimation de l'état du four à résistance électrique 

 Cette estimation est constituée de deux étapes suivantes comme le montre le dessin 

suivant sur la figure 2.28. 
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Figure 2.28: Estimation de mesure 

L’évolution de l'état du processus entre deux temps d’échantillonnage est appelée temps 

actualisé. L’état du système est donné par l’équation suivante: 

�̂�(𝑘/𝑘 − 1) = 𝐴𝑑�̂�(𝑘 − 1) + 𝐵𝑑𝑢(𝑘 − 1) 2.51 

 Au cours de cette phase située entre le temps discret  (𝑘 − 1) 𝑇𝑒 et 𝑘 𝑇𝑒, il y a une 

augmentation dans l’écart de l’erreur d’estimation 𝑃(𝑘/𝑘 − 1). 

𝑃(𝑘 𝑘 − 1⁄ ) = 𝐸([𝑥(𝑘) − �̂�(𝑘/𝑘 − 1)][𝑥(𝑘) − �̂�(𝑘/𝑘 − 1)]𝑇) 2.52 

𝑃(𝑘 𝑘 − 1⁄ ) = 𝐴𝑑𝑃(𝑘 − 1/𝑘 − 1)𝐴𝑑
𝑇 + 𝑄 2.53 

 L’étape de mesure suivante du système appelée “ Correct, discrete-time k” est donné par : 

x̂(𝑘/𝑘) = x̂(k/k − 1) + L(k)[y(k) − Cdx̂(k/k − 1)] 2.54 

Finalement le gain d’adaptation est donné par 

L(k) = P(k/k − 1)Cd
T + [R + CdP(k/k − 1)Cd

T]
−1

 2.55 

Les filtres de Kalman comportent deux phases. Les équations de mise à jour temporelle, 

en tant qu'équations prédictives, sont chargées de projeter l'état actuel et les estimations de 

covariance d'erreur vers l'avant (dans le temps) afin d'obtenir une estimation à priori pour la 

prochaine étape temporelle, tandis que les équations de mise à jour de mesure, en tant 

qu'équations correctrices, sont responsables de corriger l'état actuel et les estimations de 

covariance d'erreur [38], [39], [48], [51] et [52]. Nous pouvons déduire que la technique 

d'estimation finale de la figure (2.29) est similaire à une approche hybride prédicteur-correcteur 

pour l'algorithme de résolution de problèmes complexes pour le four électrique de température.  

Temps actualisé 

𝒌 − 𝟏 𝒌 

𝒙 (𝒌 − 𝟏/𝒌 − 𝟏) 𝒙 (𝒌/𝒌 − 𝟏) 𝒙 (𝒌/𝒌) 

Mesure actualisé 
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Figure 2.29: Algorithme avec un correcteur hybride 

2.10.2 Discussion 

 L'algorithme du filtre de Kalman fournit  une estimation de température efficace pour 

un four électrique en minimisant l'incertitude dans la prévision de la température [23], [26] et 

[39]. La mesure de température est entachée de bruit blanc gaussien et centrée dans ce cas l'état 

du four à résistance électrique peut être reconstitué à l'aide de KSR [25], [36] et [3]. La fonction 

de Kalman permet d'obtenir le vecteur de gain de l'observateur à partir de la description du 

processus de la variance du bruit du processus Q et de la variance du bruit de mesure R. 

Nous prenons pour notre application 

{
[𝑣𝑣𝑇] = 𝑅 = 0.08

[𝑤𝑤𝑇] = 𝑄 = 0.08
 

2.56 

Afin de déterminer le vecteur de gain du Kalman . 

𝑃 = [0.7778 × 10−4 0.0003 × 10−4

0.0003 × 10−4 0.0001 × 10−4
]      et     𝐿 = [0.7774 × 10−3

0.0003 × 10−3
] 

 

Le modèle Simulink du reconstructeur stochastique de Kalman utilisant le contrôleur PL 

pour le four électrique à résistance est montré dans la figure (2.30). 
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Figure 2.30: Réponse du reconstructeur stochastique de Kalman en utilisant le contrôleur PL 

[23] 

2.10.3 Résultats de simulations 

  

Figure 2.31: Filtre de kalman vectoriel reconstruit sans bruit 
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Figure 2.32: Quantité de chaleur estimée avec filtre de Kalman avec bruit 

 

Figure 2.33: Estimation de la température du four électrique à l'aide d'un filtre de Kalman 

 

Figure 2.34: Estimation de la température du four électrique à l'aide d'un filtre de Kalman 
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Figure 2.35: réponse en température basé sur KSR en utilisant le contrôleur PL 

2.10.4 Interprétation des résultats  

Par simulation Matlab, nous pouvons obtenir la température de réponse du contrôleur PL 

pour le four électrique électrique. La courbe en rouge de la figure (2.26) montre que le 

dépassement de la courbe de réponse de la résistance électrique du four est important et que le 

temps de réglage est plus long. Afin de réduire le dépassement, le contrôleur KSR et PL sont 

combinés pour contrôler la température du four électrique figure (2.34). On constate que les 

performances du four à résistance électrique en température du point de vue dépassement, temps 

de réponse et robustesse sont améliorées. 

Les résultats obtenus par simulation sur la figure (2.35) montrent que cette combinaison 

entre le contrôleur KSR et le contrôleur PL possède de meilleures performances par rapport au 

contrôleur PL conventionnel et qui peut être une solution prometteuse pour un système aussi 

complexe dans les applications industrielles. 

2.11 Conclusion 

L'objectif des travaux proposés est d'assurer le contrôle de la température des fours à 

résistances électriques. Il est évident que ce type de système a une dynamique très lente et la 

plupart du temps le modèle de processus décrivant ce système n'est pas connu avec précision. 

Par contre, sa mesure de température est soumise à un bruit blanc gaussien centré. Cependant, 

pour garantir des mesures de température précises, il est nécessaire d'obtenir des informations 

sur certains états du système qui ne peuvent pas être obtenues par des mesures directes, ce qui 
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rend le contrôle de la température un problème complexe. Dans ce travail, un estimateur basé 

sur le reconstructeur stochastique de Kalman (KSR) qui est capable de fournir l'estimation de 

l'état du système non mesuré sur la base des informations disponibles est proposé. Il convient 

de mentionner que pour assurer le contrôle de la température, un contrôleur basé sur le 

placement des pôles (PL) est utilisé. De plus, un contrôleur intelligent à algorithme hybride est 

proposé et conçu dans ce point  basé sur la combinaison de l'approche PL traditionnelle et de la 

technique KSP, où l'objectif principal est d'assurer le contrôle de la température des fours à 

résistance électrique étudiés. 

Les résultats basés sur la simulation Matlab montrent que le contrôleur PL basé sur KSR 

est meilleur que la méthode de contrôleur PL. 
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3 Chapitre 3 : Commande neuronale direct avec modèle inverse en 

utilisant le perceptron multicouche 

3.1 Introduction  

De nos jours, les techniques de l'intelligence artificielle jouent un rôle important dans la 

modélisation, l’identification, l’analyse,  la prédiction des performances, la commande et 

contrôle des systèmes (processus). L’origine des réseaux de neurones vient de l’essai de 

modélisation mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont 

l’œuvre de MM. Mac Culloch et Pitts. Ils supposent que l’impulsion nerveuse est le résultat 

d’un calcul simple effectué par chaque neurone et que la pensée née grâce à l’effet collectif 

d’un réseau de neurones interconnectés. Ils ont connu des débuts prometteurs vers la fin des 

années 50, mais le manque d’approfondissement de la théorie a gelé ces travaux jusqu’aux 

années 80 [55].  

Les algorithmes utilisés pour modéliser, contrôler ou prédire les performances des 

systèmes énergétiques sont complexes, impliquant des équations différentielles, et des solutions 

gourmandes en ressources informatiques et en temps. Par ailleurs, les techniques de 

l'intelligence artificielle ont la capacité d'apprendre les principaux modèles des systèmes étudiés 

sans se soucier des relations mathématiques reliant les entrées et les sorties de ces systèmes [7] 

[59]. 

3.2 Les réseaux de neurones artificiels  

Le fonctionnement du cerveau humain a toujours intéressé les scientifiques par sa 

capacité à apprendre de son environnement et à résoudre les problèmes. Le rêve de réaliser des 

machines dont le fonctionnement est inspiré de la structure neuronale du cerveau humain a été 

rendu possible grâce aux travaux, dans les années 1940, des scientifiques McCulloch 

(spécialiste en Neurobiologie) et Pitts (spécialiste en Statistiques). Dans leurs travaux, ils 

décrivent la conception du « neurone » comme une cellule, dans un grand réseau de cellules, 

qui reçoit des informations (entrées), les traite, et génère par conséquent des résultats (sorties). 

[55] [64]. 

Un réseau de neurones est en fait composé d’éléments simples opérant en parallèle. La 

fonction du réseau est largement déterminée par la connexion de ces éléments.  
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Le succès grandissant des réseaux de neurones artificiels est principalement lié à leurs 

principales propriétés : le parallélisme (une structure à grand nombre d’unités de calcul qui 

fonctionnent simultanément a permis, contrairement aux méthodes séquentielles, un traitement 

rapide de quantités énormes d’informations), la capacité d’apprentissage et la capacité de 

généralisation (un réseau de neurones bien conçu peut prédire le comportement d’un système 

ou trouver la valeur d’une grandeur même pour les valeurs d’entrées non rencontrées lors de 

son apprentissage). 

3.3 Neurone formel  

Un neurone formel suit le modèle « feed-forward »: les entrées sont présentées au 

neurone, traitées et enfin résultent en sorties. En fait, un neurone formel est un opérateur 

mathématique qui réalise deux fonctions : la somme pondérée des entrées (chaque entrée étant 

multipliée par le poids de la synapse) et puis la génération de sortie en passant la somme 

pondérée par une fonction d’activation. Plusieurs fonctions d’activation sont utilisées dont les 

plus rencontrées sont la fonction sigmoïde et la fonction hyperbolique, (voir Figure 3.1). 

Avec :  

𝑎𝑖 = ∑𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖        𝑦𝑖 = 𝑓(𝑎𝑖)

𝑗∈𝑃𝑖

 
3.1 

Où : 

xi : paramètres d’entrées 

wij : poids synaptiques. 

ai : potentiel neuronal. 

yi : la sortie. 

Pi : l’ensemble des indices des   entrées du neurone i. 

f : la fonction d’activation. 

 
Figure 3.1: Neurone formel            
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3.4 Structures de connexions des neurones 

Un réseau de neurones est conçu pour remplir une tâche que le concepteur définit par un 

ensemble de valeurs d’entrée, et par un ensemble de valeurs désirées correspondantes pour les 

activités de certains neurones du réseau appelés neurones de sortie (les éléments de ces 

ensembles sont appelés “exemples d’apprentissage”). Il existe deux types de réseaux de 

neurones : les réseaux non bouclés et les réseaux bouclés. 

3.4.1 Les réseaux de neurones non bouclés 

Un réseau de neurones non bouclé est donc représenté graphiquement par un ensemble 

de neurones connectés entre eux, l'information circulant des entrées vers les sorties sans retour 

en arrière. [7] [58].  

 

Figure 3.2: Réseau de neurones non bouclé [64] 

3.4.1.1 Perceptrons multicouches  

Le perceptron (PMC) est la forme la plus simple de réseau de neurones (figure  3.3) : c’est 

un modèle de calcul à un seul neurone. La sortie du perceptron est une fonction non-linéaire 

d’une combinaison linéaire de ses entrées réelles et les poids. Ceci peut être écrit [55]:  

𝑦 = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) = 𝑓(𝑤𝑇𝑥 + 𝑏)

𝑛

𝑖=1

 
3.2 

Où 

w : représente le vecteur des poids, 

 x : est le vecteur des entrées,  

b : est le biais et f  la fonction d’activation.  
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Figure 3.3: Représentation du perceptron 

Comme il est montré dans la figure (3.4). Le réseau contient une couche d’entrées notée 

r, une ou plusieurs couches intermédiaires h1, h2,…,hl entre les entrées et les sorties appelée 

couches cachées et un neurone de sortie. Chaque connexion reliant une cellule i à une cellule j 

est notée 
h

ijw  si elle appartient à la couche k du réseau, la sortie de la cellule i de la couche k est 

notée ( )h h

i i is f a   et quand k=0 (le neurone est une entrée), nous avons 
0

i is x  et quand il s’agit 

de la couche de sortie, nous avons .k

i is a   

Nous appellerons activation du neurone i de la couche k la quantité [55]: 

∀ℎ,≤ 𝑘 ≤ 𝑙 + 1, 𝑎𝑖
𝑘 =∑𝑤𝑖𝑗

𝑘−1

𝑁𝑘

𝑗=1

𝑆𝑗
𝑘−1 + 𝑏𝑖 

3.3 

 

où Nk est le nombre du neurone de la  couche k-1. 

 
Figure 3.4: Le perceptron multicouche 

3.4.1.2 Réseau à fonction radiale  

Un réseau de neurones à fonction de base radiale inclue trois couches : une couche 

d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie. Les réseaux de neurones RBF ne peuvent 
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contenir qu'une seule couche cachée. Les connexions ne sont pas récurrentes, et chaque neurone 

est connecté à tous les neurones de la couche suivante. Les poids synaptiques entre la couche 

d'entrée et la couche cachée dans les réseaux neuronaux RBF ont une valeur unitaire. Diverses 

fonctions radiales peuvent être utilisées comme fonction d’activation ; la fonction gaussienne 

est cependant la plus couramment utilisée [7], (annexe E). 

3.4.2 Les réseaux de neurones bouclés 

Définition 

Un réseau de neurones bouclé a un graphe de connexions cycliques (figure 3.5), lorsque 

nous nous déplaçons dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver 

au moins un chemin qui revient à son point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme 

de «cycle». La sortie d'une cellule du réseau peut donc être fonction d'elle-même ; cela n'est 

évidemment concevable que si la notion de temps est explicitement prise en considération [55] 

[64]. 

A chaque connexion d'un réseau de neurones bouclé, outre un poids comme pour les 

réseaux non bouclés, est attaché un retard, multiple entier (éventuellement nul) de l'unité de 

temps choisie. Une grandeur, à un instant donné, ne pouvant pas être fonction de sa propre 

valeur au même instant, tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard non nul [65]. Dans 

cette catégorie, on cite par exemple les réseaux de Hopfield, (Figure 3.5) [66]. 

 
Figure 3.5: Réseau à connexions récurrentes 

3.5 Domaines d’application 

3.5.1 Modélisation de processus 

Nous pouvons utiliser les réseaux de neurones pour modéliser des processus dynamiques. 

A partir de mesures exécuté sur le processus, il est possible de réaliser des modèles très précis 

qui permettent de prévoir l’évolution future du processus. 
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3.5.2 La détection d’anomalies 

Comme les réseaux de neurones peuvent réaliser des modèles non linéaires, très rapides 

et précis, du comportement normal du processus, nous pouvons les utiliser pour détecter les 

anomalies de fonctionnement : il suffit en effet d’utiliser le modèle neuronal pour prédire ce 

que serra l’évolution du processus, si son mode de fonctionnement est normal, et de comparer 

les prévisions du modèle avec les mesures effectuées. 

3.5.3 Reconnaissance de formes 

Dans le domaine de la reconnaissance de formes, la classification automatique tient un 

rôle important Or, en raison de leur propriété d’approximateurs universels les réseaux de 

neurones sont susceptibles d’estimer de manière précise la probabilité d’appartenance d’un 

objet inconnu à une classe parmi plusieurs possibles [7] [55]. 

3.5.4 L’économie et la finance 

Les réseaux de neurones sont de plus en plus utilisés pour modéliser des données 

financières ou économiques. 

3.5.5 Commande de processus 

Puisque les réseaux de neurones sont capables d’approcher n’importe quelle fonction non 

linéaire, ils peuvent être utilisés pour commander des processus non linéaires [64]. 

3.6 Apprentissage des réseaux de neurones 

3.6.1 Définition 

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle 

le comportement du réseau est modifié jusqu'à l'obtention du comportement désiré. 

L'apprentissage neuronal fait appel à des exemples de comportement. 

Lors de cette phase de fonctionnement, le réseau adapte sa structure (souvent, les poids 

des connexions) afin de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet apprentissage 

nécessite des exemples désignés aussi sous l'appellation d'échantillon d'apprentissage ainsi 
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qu'un algorithme d'apprentissage. Après initialisation des poids du réseau (valeurs aléatoires), 

des exemples sont présentés au réseau qui calcule des sorties correspondantes. Un réajustement 

des poids est effectué en conséquence afin de minimiser l’écart par rapport aux sorties désirées  

Des algorithmes d'apprentissage (figure 3.6.a) sont développés à cet effet. Ces 

algorithmes sont classés en deux grandes classes : supervisés (les poids synaptiques sont ceux 

qui optimisent un critère de performance défini par une fonction cout, figure (3.6.b) et non 

supervisés [7] [55]. 

 

Figure 3.6:     a) Mécanisme de l’apprentissage.  b)  Apprentissage supervisé 

3.6.2 Choix de la fonction coût 

La fonction coût est utilisée pour apprendre au réseau de neurones la solution optimale 

au problème à résoudre. Cela implique la détermination des meilleures valeurs de tous les 

paramètres ajustables du modèle. Cette fonction est généralement achevée via des techniques 

d’optimisation telles que la descente du gradient ou l’algorithme de rétro propagation. Le choix 

de la fonction coût est conditionné par la nature du problème à résoudre.  

Pour les problèmes de régression, l'ensemble d'apprentissage (appelé aussi échantillon 

d’apprentissage) est constitué d'exemples pour lesquels la sortie désirée est une variable 

continue. La fonction coût la plus utilisée est l'erreur quadratique sur la base de 

l’apprentissage : elle consiste à minimiser la somme des carrés des erreurs entre la valeur de la 

sortie désirée du réseau et sa valeur actuelle [64].  

3.6.3 Critères d’arrêt de l’apprentissage 

Les critères d’arrêt de l’apprentissage sont des variables scalaires qui sont utilisées pour 

monter que l’apprentissage peut être interrompu. Ceci peut dire que le réseau a bien appliqué 

ou qu’il n’est plus utile de continuer l’apprentissage (les résultats divergent des objectifs). Il 
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n’est pas toujours facile de sélectionner un critère d’arrêt significatif. Il n’est pas rare que la 

nature du problème de minimisation laisse penser que le réseau a bien appris alors qu’il ne l’est 

pas en réalité. Pour éviter ce cas de figure, il est préférable d’utiliser plusieurs critères 

simultanément [55] [64]. Les critères les plus utilisés sont: 

 Nombre maximum d’itérations: l’apprentissage s’arrête  si le nombre d’itérations atteint 

un maximum défini par le concepteur. Il n’est pas conseillé d’utiliser seul ce critère : le 

réseau de neurones peut en effet arriver à une bonne précision bien avant d’atteindre ce 

maximum, ce qui résulte en nombre d’itération supplémentaires inutiles et un gaspillage 

en temps et en  ressources informatiques.  

 Seuil du gradient: Au point minimum, le gradient dans les critères de minimisation 

devrait s’annuler. Cela est impossible d’atteindre exactement en un nombre fini 

d’itérations. Nous pouvons choisir que la norme du gradient soit inférieure à un certain 

seuil. 

 Seuil de variation des valeurs des poids : Ce critère consiste à mesurer des poids entre 

deux itérations. Si la variation maximale des poids est inférieure à une certaine valeur, 

l’apprentissage peut être arrêté. 

3.7 Commande par modèle inverse neuronale  

3.7.1 Introduction 

Les régulateurs classiques sont conçus pour des processus linéaire sans retard. Or un four 

est un système non linéaire. Afin d’améliorer le control et le maintien de la température du four 

électrique ventilé. On doit utiliser une nouvelle stratégie de commande à base de réseaux de 

neurones. Ces derniers sont des techniques puissantes de traitement non–linéaire de données et 

qui ont fait leurs preuves dans de nombreux domaines d’application à caractère industriel. 

  L’utilisation d’une commande directe par modèle inverse basé sur les réseaux de 

neurone est la méthode appliquée dans ce présent travail [22], [59]. 

3.7.2 Synthèse d’une commande neuronale par inversion du modèle du 

processus 

Dans cette méthode, l’entrée du processus est comparée avec la sortie de l’identificateur 

neuronal RNI et la sortie du processus est injectée comme entrée du réseau de neurones. Après 
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un apprentissage hors-ligne du modèle inverse, le RNI peut être configuré afin d’assurer un 

contrôle directe du processus. , dont l’apprentissage et l’utilisation sont schématisé sur la figure 

(3.7). 

 
Figure 3.7: Principe de l’apprentissage (a) et de l’utilisation (b) d’une commande neuronale 

en boucle fermée par inversion du modèle 

L’ensemble (contrôleur+modèle) constitue un réseau de neurones non bouclé qui admet 

pour sortie l’état au temps suivant. L’apprentissage s’effectue en minimisant la différence entre 

l’état désiré ou consigne et la sortie du réseau. Seuls les paramètres des contrôleurs (poids et 

biais) sont variables et modifiés par le processus d’apprentissage.  

3.7.3 Organigramme des étapes de la commande neuronale avec modèle 

inverse  

La méthode étudiée s’effectue en trois étapes essentielles (figure 3.8). Ceci comporte les 

étapes suivantes :  

1. Création des données d’apprentissage.  

2. Apprentissage des réseaux de neurones afin de créer un modèle permettant de reproduire 

la dynamique inverse du système.  

3. L’application du modèle obtenu pour la commande du système. 
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Figure 3.8: Organigramme des étapes de la commande neuronale avec modèle inverse. 

3.7.4 Principe de la commande du four par modèle inverse neuronal 

 

Figure 3.9: contrôleur neuronal [22] [23] 

L’étape de modélisation nécessite l’acquisition d’un fichier d’entrées-sorties du processus 

pour que les différentes modes du processus soient excitées, on appliquera un signal riche en 

fréquence : un signal rampe autour duquel on superpose une séquence binaire pseudo aléatoire 

afin d’avoir un modèle qui puisse être utilisé en tout point de fonctionnement. 

On crée ainsi un fichier d’entrées-sorties que l’on utilisera pour l’apprentissage hors ligne 

du réseau de neurone. 

A partir d’un fichier contenant )(tu  et )(ty on calcule les variations 

)1()()(  tututu et )1()()(  tytyty . 

Avec l’utilisation de la sigmoïde unipolaire, on doit normaliser les différents signaux )(tu ,

)(ty , )(tu et )(ty entre les valeurs limite 0,1 et 0,9. 

Création des données d’apprentissage 

Normalisation 

Apprentissage du réseau 

Commande 
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3.7.5 Schéma de la simulation entres sortie pour l’apprentissage du réseau : 

 
Figure 3.10: Entré sortie pour l’apprentissage du réseau 

3.7.6 Affichage des signaux sortie et de commande 

 

Figure 3.11: Affichage des signaux (de sortie et de commande) 

Nous choisissons l’architecture suivante (figure 3.12) dans laquelle les blocs N et DN 

représentant respectivement les opérations de normalisation et de dénormalisation des ignaux. 
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Figure 3.12: Opération de normalisation et dénormalisation des signaux [8] 

3.7.7 Mise en équation des différents phénomènes physiques intervenant dans 

le procédé 

Supposons que le système (four) est décrit par: 

𝑦 (𝑘 +  1)  =  𝑓[𝑦(𝑘) , 𝑦(𝑘 − 1) ·· ·  𝑦(𝑘 −  𝑛), 𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1) ··· 𝑢(𝑘 − 𝑚)] 3.4 

Où n, m est l'ordre de la séquence temporelle {𝑦 (𝑘)} {𝑢 (𝑘)} respectivement. À partir de 

l’équation (3.4), on peut obtenir facilement l'équation suivant : 

𝑢(𝑘) = 𝑔[𝑦(𝑘 + 1), 𝑦(𝑘) ···  𝑦(𝑘 − 𝑛), 𝑢(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘 − 2) ··· 𝑢(𝑘 − 𝑚)] 3.5 

En substituant  r(k+1) à y(k+1) dans (3.5) on obtient 

𝑢(𝑘) = 𝑔[𝑟(𝑘 + 1), 𝑦(𝑘) ·· 𝑦(𝑘 − 𝑛), 𝑢(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘 − 2) ···  𝑢(𝑘 − 𝑚)] 3.6 

L'équation (3.6) est réalisée par le réseau neuronal. Afin d'ajuster les poids du nouveau 

contrôleur de réseau (NNC), un critère de performance quadratique normal et la règle pour les 

poids d'ajustement sont adoptés. 

𝐽1 =  
1

2
[𝑟(𝑘 +  1)  −  𝑦(𝑘 +  1)]2 

3.7 

∆ω = −μ(
∂J1

∂ω
) = 𝜇[𝑟(𝑘 + 1) –  𝑦(𝑘 + 1)] 

𝜕𝑦(𝑘 + 1)

𝜕𝑢(𝑘)

𝜕𝑢(𝑘)

𝜕𝑤
 

3.8 

 Où w est le vecteur de poids du contrôleur, μ est le taux d'apprentissage.  

Dans les cas où le système inverse est instable, le suivant le critère de performance 

quadratique et la règle pour ajuster les poids sont données par : 
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𝐽2 =
1

2
 [𝑟(𝑘 + 1) − 𝑦(𝑘 + 1)]2 + 

𝜆

2
𝛥𝑢2  (𝑘) 

3.9 

   𝛥𝑤 = −
𝜇𝜕𝐽2

𝜕𝑤
=  − 𝜇{−[𝑟(𝑘 + 1) − 𝑦(𝑘 + 1)]

𝜕𝑦(𝑘+1)

𝜕𝑢(𝑘)
+ 𝜆𝛥𝑢(𝑘)

𝜕𝑢(𝑘)

𝜕𝑤
} 3.10 

Où λ est le coefficient pondéré. 

Lorsque le comportement de four est inconnu,  
∂y(k+1)

∂u(k)
 le réseau neuronal inverse peut 

être utilisé pour identifier le four. 

Le contrôleur inverse neuronal est donné par la figure 3.13 

 

Figure 3.13: Commande par modèle inverse neuronal du four 

3.7.8  Résultats de la simulation 

Le logiciel utilisé est le MATLAB 11.a. Le schéma de principe du four a été réalisé à 

partir de SIMULINK. Deux S-fonction ont été utilisées pour l’incorporation des programmes 

d’identification et de commande codés en langage C.  

L’apprentissage du réseau consiste à modifier, à chaque pas, les poids et les biais afin de 

minimiser la somme des carrés des erreurs en sortie en utilisant la loi de Widrow-Hoff. 

L’évolution des différent poids et biais est représentée par les courbes suivantes : 
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Figure 3.14: Evolution du biais de la cellule de sortie 

 

Figure 3.15: Evolution des poids de sortie 
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Figure 3.16: évolution des biais des cellules de couche cachée 

 
Figure 3.17:évolution des poids Z 
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Figure 3.18: Evolution de l’erreur lors de l’apprentissage 

3.7.9 Interprétation des résultats  

    L’évolution des poids et du biais à chaque itération de l’apprentissage est donnée par 

la figure (3.14), figure (3.15), figure (3.16), figure (3.17) et figure (3.18). Au bout de la 45ème 

itération, on a trouvé une bonne convergence des poids et du biais. 

L’erreur entre la sortie réelle et désiré du réseau est inferieur en valeur absolue à 0,02  

figure (3.18). 

3.7.10 Commande avec modèle inverse neuronal du four à résistance 

Pour réaliser un système de commande avec modèle inverse neuronal, la première cellule 

de la couche d’entrée recevra la valeur normaliser de l’écart entre la valeur future r (t+1) de la 

consigne et la valeur courante de la sortie y (t), du processus [22], [23] , [26]. 

Le signal issu de la cellule de sortie du réseau, après sa dé normalisation, multiplier par 

un gain k, est ajouter à la commande appliquer au processus à l’instant d’échantillonnage 

précédent .la valeur du gain k influe sur la stabilité du système bouclé 

Le modèle inverse est utilisé directement comme contrôleur, il commande le processus 

en boucle fermée. Le schéma de la commande neuronale est représenté par la figure (3.19). 
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3.7.11 Schéma global de la simulation 

 

Figure 3.19: Schéma global de la simulation 

3.7.12 Résultat de la simulation 

 

Figure 3.20: Sortie du système avec un gain k = 0.3 
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Figure 3.21: Sortie du système avec un gain k = 0.2. 

 
Figure 3.22: La réponse du système en présence d'une perturbation externe t=1000s 
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Figure 3.23: La réponse du système en présence d'une perturbation externe a t=1200s 

3.7.13 Interprétation des résultats 

Du fait que le réseau fournit la variation de commande, l’erreur statique est nulle. Le 

temps de réponse est nettement meilleur avec une diminution remarquable du dépassement dans 

le régime transitoire. Il y a juste des oscillations dans le régime permanent comme le montre la 

figure (3.20), [93] [94]. 

En jouant sur le réglage grâce à un gain k introduit à la sortie du réseau nous sommes 

parvenus à éliminer ces oscillations figure (3.21) et à atteindre un régime permanent presque 

parfait puisque l’erreur statique est tellement petite qu’on peut la considérer comme nulle. Pour 

vérifier la caractéristique anti-perturbation du four à résistance, lorsque le système atteint l'état 

d'équilibre, nous ajoutons une valeur de perturbation constante de 10% perturbation à t=1000s  

à la sortie du processus. La figure (3.22) montre que le système peut 

rapidement revenir à la consigne qui est une autre explication de sa capacité 

anti-forte perturbation.  

Bien que les paramètres du modèle soient changés (d’une diminution de 10%), ce qui 

correspond à une modification importante des caractéristiques physiques du processus et sa 

fonction de transfert, le contrôle basé sur modèle inverse arrive à garder de bonnes 

performances statique et dynamique. On constate sur la figure (3.23) que la perturbation à 

t=1200s est rejetée de façon satisfaisante et  assez rapidement [59] [94] [95]. 
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3.7.14 Conclusion 

Le régulateur analogique ainsi que la commande intégrale avec compensation des pôles 

et des zéros pouvaient être des commandes idéales pour le four si les facteurs non -linéaires du 

système n’ont pas affecté ses performances. L'implantation d'algorithmes de commande, 

comparée à une réalisation purement analogique   offre de nombreux atouts.  

Après avoir présenté les différentes étapes de la commande neuronale avec modèle 

inverse, nous avons évalué les performances de cette commande neuronale en effectuant deux 

test : sans et avec perturbations. Nous constatons que le système a bien suivi la consigne et qu’il 

a montré de bonnes performances face aux perturbations. 

Grâce à l’apprentissage en ligne, les algorithmes d’identification et de réglage dans le cas 

de la commande par modèle inverse neuronal  peuvent détecter toute perturbation extérieure au 

système, de plus, le régulateur qui n’est autre que l’inverse du modèle est très facile à 

déterminer. 
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4 Chapitre 4  commande adaptative  

4.1 Historique 

L’adaptation d’un système à son environnement réside dans la possibilité de de réagir 

face aux variations que peut subir cet environnement. La commande adaptative est une 

commande dont le but est de réagir à tout instant dans le sens désiré (en générale minimisation 

de l’erreur entre la consigne et la sortie) face aux variations que subit le système 

 L’origine de la commande adaptative remonte au début des années 50 

 contrôleurs par feedback à gains constant n’était pas capables de garantir les performances 

désirées lors du changement de point de fonctionnement 

 commande adaptative à modèle de référence a été proposée par Whitaker pour résoudre le 

problème de commande d’autopilotes 

 Méthode de placement de pôles adaptatif basée sur le problème linéaire quadratique optimal 

a été proposée par Kalman 

 Commande adaptative robuste (les années 80) Ioanno, Sun, Praly, Jiang, Tsakalis, Tao, 

Datta, Middleton, Basar, etc. 

 Commande adaptative non linéaire (les années 90) Kokotovic, Ioannou, Narendra, Krstic, 

Xu, Wang, Anderson, Safonov, Bernstein, etc. 

4.2 Introduction  

Dans la littérature de la commande non linéaire, plusieurs approches ont été utilisées: 

commande par apprentissage, commande à structure variable, ...etc. Dans ce contexte, la 

technique de la linéarisation entrée-sortie L.E.S est spécialement utilisée dans le cadre des 

systèmes non linéaires.  

Une classe de systèmes non linéaires peut être transformée en une classe de systèmes 

linéaires à travers la technique de la linéarisation entrée-sortie L.E.S. Dans ce cas, le système  

linéaire transformé peut être commandé par des méthodes classiques de l’automatique linéaire. 

Une telle transformation n’existe pas toujours, mais lorsqu’elle existe, elle permet de stabiliser 

le système exactement comme s’il s’agissait d’un système linéaire avec l’utilisation des 

méthodes courantes (placement de pôles, synthèse quadratique, synthèse robuste, ...etc). Dans 

ce cas, on suppose que cette transformation L.E.S existe et qu’elle est capable de conduire 
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l’erreur entre la sortie du système et une trajectoire désirée vers zéro (le système peut suivre 

physiquement la trajectoire désirée ou encore la trajectoire de référence est reproductible par le 

système non-linéaire). 

Dans ce chapitre on présente des commandes RST adaptative et des contrôleurs adaptatifs 

directs et indirects qui utilisés le contrôleur des réseaux de neurones pour fournir la poursuite 

asymptotique d'un signal de référence pour une classe de système non-linéaire de temps continu 

en dynamique mal comprise, le contrôle adaptatif indirect tient compte de l'inclusion de la 

connaissance a priori au sujet de la dynamique du système en termes d'équations mathématiques 

exactes ou de la linguistique tandis que la commande adaptative directe tient compte de 

l'incorporation d'une telle connaissance a priori en indiquant le contrôleur.  

Nous montrons qu'avec ou sans une telle connaissance comment les deux contrôleurs 

adaptatifs peuvent "apprendre à faire" contrôler le système, qu'ils réalisent une poursuite 

asymptotiquement stable des signaux de référence. 

4.3 Commande RST adaptative basée sur le placement des pôles : 

La commande adaptative est définie comme une commande permettant au régulateur de 

s’adapter de lui-même aux changements du processus. L’objectif de la commande adaptative 

est l’ajustement automatique en ligne et de régulateur des boucles de commande, afin de réaliser 

ou maintenir de façon identique un certain niveau de performances, quand les paramètres du 

procédé à commander varient dans le temps (en générale minimisation de l’erreur entre la 

consigne et la sortie). [68] [69] 

4.3.1 Régulateur polynomial RST 

Les boucles de régulation et asservissement continuent à utiliser des régulateurs, de type 

𝑃𝐼𝐷 classique, car il est relativement facile à ajuster. Il n’est pas toujours évident d’assurer de 

bonnes performances sur le processus commandé du fait que ses caractéristiques dynamiques 

varient en cours de fonctionnement [68]. 

Le régulateur 𝑅𝑆 , est exploité dans une représentation « fonction de transfert » pour 

permettre la commande d’un système dont la fonction de transfert en boucle fermée sera 

modifiée par l’implantation de trois polynômes R(𝑠), 𝑆(𝑠) et 𝑇(𝑠) disposés dans une boucle 
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d’asservissement, pour aboutir à une loi de commande qui tient compte des coefficients de ces 

polynômes et satisfait les performances souhaitées. Ainsi le système commande peut-il : 

Gérer la dynamique de poursuite (asservissement) et la dynamique de réjection de 

perturbation (régulation) d’une manière indépendante ;  

Spécifier indépendamment le temps de montée et le dépassement sur la consigne ; 

Tenir compte du retard pur du processus ; 

Assurer une régulation robuste vis à vis des variations du processus et des changements 

des points de consigne. 

4.3.2 Commande polynomiale de type RST 

La synthèse d’un régulateur RST se fait directement par une méthode de déplacement de 

pôles algébriques et univoque à partir du modèle discret du système. Contrairement à la 

méthode de synthèse dans le diagramme de Bode, ou en utilisant un modèle fréquentiel du 

système à commande, le régulateur RST utilise un modèle paramétrique du système. 

La structure d’un régulateur RST est donnée par la figure (4.1) ou R, S et T sont des polynômes 

en z-1 [68]. 

4.3.3 Principe de régulateur RST 

Un régulateur de type 𝑅𝑆𝑇 est un régulateur polynomiale qui se présente comme une 

alternative intéressante aux régulateurs de type 𝑃𝐼𝐷. Il permet de mieux gérer le compromis 

rapidité et performances. Les polynômes R(𝑠), 𝑆(𝑠) et 𝑇(𝑠) ont leur degré respectif fixé suivant 

le degré des fonctions de transfert de poursuite et de régulation en boucle ouverte. Ils sont 

calculés à l’aide d’une stratégie de placement de pôles robustes. Cette stratégie permet le 

réglage des performances de l’asservissement à l’aide de deux paramètres de synthèses 

seulement. Ces paramètres sont, respectivement, des horizons de commande et de filtrage à 

partir desquels sera définie, la région où les pôles de la boucle fermée seront placés [68] [69]. 

Un régulateur RST permet d’imposer les pôles du système en boucle fermée. Dans un 

formalisme discret, les blocs du régulateur RST sont disposés selon le schéma de la figure (4.1)  

suivante: 
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Figure 4.1: Structure d’un régulateur RST 

Soit 𝐻(𝑧−1) =
𝐵(𝑧−1)

𝐴(𝑧−1)
  la fonction de transfert du modèle discret du système à commander 

avec A et B sont deux polynômes premiers entre eux : 

𝐵(𝑧−1) = 𝑏0 + 𝑏1𝑧
−1 +⋯+ 𝑏𝑛𝐵𝑧

−𝑛𝐵 4.1 

𝐴(𝑧−1) = 𝑎0 + 𝑎1𝑧
−1 +⋯+ 𝑎𝑛𝐴𝑧

−𝑛𝐴 4.2 

Avec 𝑛𝐴 𝑒𝑡 𝑛𝐵  étant les degrés des polynômes A et B, et z est l’opérateur d’avance. Le 

choix des R, S et T permet de résoudre les problèmes de régulation que ceux de poursuite. 

Les polynômes R,S et T sont donnés par : 

R(z−1) = r0 + r1 +⋯+ rnRz
−nR 4.3 

𝑆(𝑧−1) = 𝑠0 + 𝑠1 +⋯+ 𝑠𝑛𝑆𝑧
−𝑛𝑆 4.4 

𝑇(𝑧−1) = 𝑡0 + 𝑡1 +⋯+ 𝑡𝑛𝑇𝑧
−𝑛𝑇  4.5 

Où 𝑛𝑅 = deg(𝑅) , 𝑛𝑆 = deg(𝑆) 𝑒𝑡 𝑛𝑇 = deg (𝑇) 

La fonction de transfert du système en boucle fermée de la figure (4.1) est donnée par : 

𝐻𝐵𝐹(𝑧
−1) =

𝑇(𝑧−1)𝐵(𝑧−1)

𝐴(𝑧−1)𝑆(𝑧−1) + 𝐵(𝑧−1)𝑅(𝑧−1)
 

4.6 

4.3.4 Calcul des polynômes R et S 

Le choix du dénominateur de la fonction de transfert du système en boucle fermé impose 

à l’opérateur R et S de vérifier l’équation diophantienne suivante : 

𝑃(𝑧−1) = 𝐴(𝑧−1)𝑆(𝑧−1) + 𝐵(𝑧−1)𝑅(𝑧−1) 4.7 

L’équation (4.7) est dite régulière si deg(𝑃) < deg(𝐴) + deg (𝐵). Les polynômes A, B 

et P sont connus alors que R et S peuvent déterminer. 

Pour résoudre cette équation, on a plusieurs cas peuvent être considérés. 
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 Si l’équation (4.7) est régulière, les solutions minimales𝑆0 𝑒𝑡 𝑅0 sont alors de degrés 

respectifs : 

{
deg(𝑆0) = deg(𝐵) − 1

deg(𝑅0) = deg(𝐴) − 1
 

4.8 

 Si l’équation (4.7) est non régulière, elle a deux solutions minimales : 

 Une solution minimale en S : (𝑆0, 𝑅1)    telle que 

{
deg(𝑆0) = deg(𝐵) − 1

deg(𝑅1) = deg(𝑃) − deg (𝐵)
 

4.9 

 Une solution minimale en R : (𝑆1, 𝑅0)    telle que 

{
deg(𝑆1) = deg(𝑃) − deg (𝐴)

deg(𝑅0) = deg(𝐴) − 1
 

4.10 

Si l’équation 3.26 est régulière, alors elle peut s’écrire sous forme matricielle suivante : 

 

4.11 

Les coefficients des polynômes 𝑅(𝑧−1 )𝑒𝑡 𝑆(𝑧−1) contenus dans le vecteur x, sont 

donnés par :  

𝑥 = 𝑀−1𝑃 4.12 

4.3.5 Calcul du polynôme T : 

Il existe deux cas pour déterminer le coefficient du polynôme 

 Cas de la régulation  

La référence 𝑦𝑘
𝑖  est constante, pour avoir 𝑦𝑖 = 𝑦𝑘

𝑖  en régime permanent il faut avoir un 

gain statique en boucle fermée égal à 1 c’est-à-dire 𝐻𝐵𝐹(1) = 1. 

Il vient alors : 

𝑇(𝑧−1) =
𝑃(1)

𝐵(1)
 

4.13 

 



p. 76 
 

  Cas de poursuite 

Ici on impose au système une trajectoire désirée 𝑦𝑘
𝑖  correspond à un modèle de référence  

𝐻(𝑧−1) =
𝐵𝑚(𝑧

−1)

𝐴𝑚(𝑧−1)
 

4.14 

 

En choisissant 𝑇(𝑧−1) = 𝛽𝑃(𝑧−1) on obtient : 

HBF(z
−1) = β

B(z−1)Bm(z
−1)

Am(z−1)
 

4.15 

En posant  𝛽 =
1

𝛽(1)
 , un gain statique égal à 1. 

Pour calculer R et S il faut résoudre l’équation polynomiale (4.7), connue sous le nom 

d’identité de BEZOUT ou équation DIOPHANTINE (voir annexe A). La résolution de cette 

équation donne les degrés de R, S et P. 

4.3.6 Equation Diophantine :  

La fonction de transfert (3.25) du système en boucle fermée peut s’écrit : 

𝐻𝐵𝐹(𝑧
−1) =

𝑇(𝑧−1)𝐵(𝑧−1)

𝑃(𝑧−1)
 

4.16 

Avec : 

𝑃(𝑧−1) = 𝐴(𝑧−1)𝑆(𝑧−1) + 𝐵(𝑧−1)𝑅(𝑧−1) 4.17 

Cette technique permet de calculer le régulateur numérique RST. On spécifiée un 

polynôme P(z-1) qui définit les pôles en boucle fermée à partir d’un modèle du deuxième ordre 

de pulsation et amortissement désiré.  

A(z-1) et B(z-1) soit premier entre eux, l’équation 4.17 admet une solution si 

𝑑𝑒𝑔{𝑃(𝑧−1)} = 𝑀𝑎𝑥{𝑑𝑒𝑔[𝐴(𝑧−1)(1 − 𝑧−1)𝑆𝑧−1], 𝑑𝑒𝑔[𝑧−1𝐵(𝑧−1)𝑅(𝑧−1)]}  44.18 

𝑑𝑒𝑔[𝑃(𝑧−1)] = 𝑀𝑎𝑥[𝑛 + 𝑝 + 1,𝑚 + 𝑧 + 𝑑] 4.19 

Pour avoir une solution minimale il faut imposer la condition suivante : 

𝑛 + 𝑝 + 1 = 𝑚 + 𝑧 + 𝑑 4.20 

Soit R et S les paramètres à déterminer 
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𝑆 = [𝑠0 𝑠1 …𝑠𝑝]
𝑇
   𝑅 = [𝑟0 𝑟1 …𝑟𝑞]

𝑇
      

4 

Le vecteur P est donné par la formule suivante :  

𝑃 = [𝑝0 𝑝1 …𝑟𝑥] 
4.21 

on pose 

𝐶(𝑧−1) = 𝐴(𝑧−1)(1 − 𝑧−1) = 𝐶0 + 𝐶1𝑧
−1 +⋯+ 𝐶𝑛+1𝑧

−(𝑛+1) 
4 

La résolution de l’équation de Diophantine vient de résoudre le système suivant : 

[𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑐𝑒] [
𝑆

𝑅
] = 𝑃 

4.22 

avec Matrice est donnée par : 

Matrice=  

4.23 

et 

{
p = m+ d − 1

q = n
x = p + q + 1

 

4.24 

En utilisant les équations 4.19, 4.20 et 4.26 on trouve les degrés de R, S et P. 

Le correcteur numérique RST est bien adapté à ces types de systèmes. Il permet: 

 de gérer, sans module complémentaire, le retard pur, 

 de commander des systèmes possédant jusqu’à 5 modes vibratoires, 

 de gérer de manières distinctes les dynamiques de suivi de consigne et de rejection de 

perturbation. 

La consigne peut être atteinte selon une trajectoire du 2nd ordre entièrement paramétrable 

(Dépassement, temps de montée). 
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En plus, une excellente robustesse du réglage, pour s’affranchir des variations dans la 

dynamique du système (gain, retard, inertie). 

Sa mise en œuvre s’effectue à partir d’un modèle paramétrique de la boucle et des 

spécifications des performances à atteindre : dépassement et temps de montée en suivi de 

consigne et réjection de perturbation [70]. 

4.3.7 Méthode de moindre carrées récursifs 

L’objectif est de minimiser un critère quadratique correspondant à la somme des carrées 

de l’écart entre la sortie réelles du processus à identifier et celle du modèle obtenu à chaque 

instant d’échantillonnage [71]. 

𝑉(𝑘) =
1

2
∑ λ𝑘−𝑖[𝑦(𝑖) − 𝜑𝑇(𝑖)𝜃]

2𝑘

𝑖=1
 

4.25 

Avec λ compris entre zéro et un,  est appelé le facteur d’oubli  

Un autre critère peut écrit : 

𝑉(𝑘) = λV(k − 1) + [𝑦(𝑖) − 𝜑𝑇(𝑖)𝜃]
2
 4.26 

L’algorithme d'identification des paramètres   d'un modèle à partir des valeurs de l'entrée 

et de la sortie est capable de suivre les évolutions de paramètres des systèmes variant dans le 

temps. 

 L'algorithme RLS (Récursives Least Squares) est   défini par les équations suivantes : 

θ(k) = θ(k − 1) +
P(k − 2). 𝜑(k − 1). [y(k) − 𝜑(k − 1)′θ(k − 1)]

λ + 𝜑(k − 1)′. P(k − 2). 𝜑(k − 1)
 

4.27 

Avec 

𝑃(𝑘 − 1) =
1

𝜆
. (
𝑃(𝑘 − 2). 𝜑(𝑘 − 1). 𝜑(𝑘 − 1)′𝑃(𝑘 − 2)]

𝜆 + 𝜑(𝑘 − 1)′. 𝑃(𝑘 − 2). 𝜑(𝑘 − 1)
 

4.28 

 

𝑦(𝑘) = 𝜑𝑇(k)𝜃 4.29 

 

 

Estimateur d’erreur : estimateur d’erreur est donné par la relation suivante : 

𝑒 = 𝑦(𝑘) − 𝜑′. 𝜃 4.30 

Nouveau paramètre estimer est donné par 
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𝜃𝑛𝑒𝑤 = 𝜃 + 𝑃.𝜑.
𝑒

𝑑𝑒𝑛
 

4.31 

 

Avec  

𝑑𝑒𝑛 = λ + 𝜑′. 𝑃. φ 4.32 

 

Où P est la matrice de covariance 

 

𝑃𝑛𝑒𝑤 =
𝑃 −

−.𝜑. 𝜑′. P
𝑑𝑒𝑛
λ

 

4.33 

  
Où 

𝜃 : sont les paramètres à estimer, 

𝜑 : est le vecteur d’état (vecteur de régression composée des entrées et des sorties mesurer du 

modèle), 

P : la matrice de covariance, 

𝜆: est le facteur d’oubli exponentielle 

Dans la pratique 0.95 <𝜆≤1 , pour choisir 𝜆 il faut trouver un compromis entre la qualité 

d’identification et la poursuite rapide au neurone de départ [61].   

Avantage de L’identification récursive 

L’identification récursive offre les avantages suivants : 

  Estimation du modèle en temps réel (au fur et à mesure que le procédé évolue), 

 Estimation des systèmes variants dans le temps (suivi en temps réel des paramètres 

variables dans le temps du modèle), permettant un réajustement des régulateurs pendant 

le fonctionnement, 

 Compression importante des données, car l’algorithme récurrent traite à chaque instant 

une seule paire entrée/sortie au lieu de l’ensemble des données (permet de ne pas 

impliquer des calculs avec un grand nombre de données), 

4.3.8 Calcul de la loi de Commande RST (application) 

L’identification paramétrique par un algorithme récursif permet d’estimer le vecteur des 

paramètres en ligne (au fur et à mesure de l’acquisition de données ou lors de la lecture d’un 

fichier de données), à chaque instant d’échantillonnage le vecteur de paramètres est estimé en 
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fonction du vecteur précédemment trouvé en minimisant un critère quadratique basé sur l’erreur 

de prédiction. Dans cette méthode, la structure de la boucle de commande est donnée sur la 

figure 4.1  

La loi de commande est donnée par : 

𝑅. 𝑢(𝑧) = 𝑇. 𝑦𝑐(𝑘) − 𝑆. 𝑦(𝑘) 4.34 

Où  

𝑅. 𝑢(𝑘) =
𝑇

𝑅
. 𝑦𝑐(𝑘) −

𝑆

𝑅
. 𝑦(𝑘) 

4.35 

Avec: R(z 1 ), S(z 1 ) et  T(z 1 ) sont données par les équations (4.3, 4.4, 4.5) 

Supposons que le processus est bruité : 

𝐴. 𝑦(𝑘) = 𝐵. 𝑢(𝑘 − 1) + 𝐶. 𝑒(𝑘) 4.36 

avec   e(k): est le bruit                                            

En boucle fermée le modèle s’écrit: 

(𝑅. 𝐴 + 𝑧−1𝐵. 𝑆). 𝑦(𝑘) = 𝑧−1 . 𝐵. 𝑇. 𝑦𝑐(𝑘) + 𝐶. 𝑅. 𝑒(𝑘) 4.37 

Avec R*A+ z 1 B*S   est le polynome caractéristique                                                                                                 

Soit le polynôme A m  désiré :      

𝐴𝑚(𝑧
−1) = 1 + 𝑝1𝑧

−1 + 𝑝2𝑧
−2 +⋯+ 𝑝𝑛𝑧

−𝑛 4.38 

 Calcul des polynômes R et S : 

On utilise l’équation Diaphantine comme suit : 

𝑅. 𝐴 + 𝑧−1𝐵. 𝑆 = 𝐴𝑚. 𝐶 4.39 

Pour résoudre cette équation on utillise la théorème de Fermat.L’équation à une unique 

solution si seulemnet si : 

degreé( R ) = degreé( S ) 

degreé( S ) =  degreé( A ) – 1     

  degreé( A m  ) =  degreé( A ) +  degreé( B ) - degreé( C )   

Pour notre cas on a un système de deuxième degré 

𝐴(𝑧−1) = 1 + 𝑎1𝑧
−1 + 𝑎2𝑧

−2 + 𝑎3𝑧
−3 4.40 

𝐵(𝑧−1) = 𝑏0 + 𝑏1𝑧
−1 + 𝑏2𝑧

−2 4.41 
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𝐴𝑚(𝑧
−1) = 1 + 𝑝1𝑧

−1 + 𝑝2𝑧
−2 4.42 

Choix  de degreé( R )  et  degreé( S ) 

   nr  =  nb  =  2                                                           

ns  =  na-1  =  3 - 1 = 2 

  nt  <= na +  nb - nc= 3 + 2 – 0 = 5 

donc: 

(1 + 𝑟1𝑧
−1 + 𝑟2𝑧

−2)(1 + 𝑎1𝑧
−1 + 𝑎2𝑧

−2 + 𝑎32𝑧
−3) + 𝑧−1. ( 𝑏0 + 𝑏1𝑧

−1 +

𝑏2𝑧
−2).( 𝑠0 + 𝑠1𝑧

−1 + 𝑠2𝑧
−2)= 1 + 𝑝1𝑧

−1 + 𝑝2𝑧
−2 

4.43 

égalisons les cofficients  en z i  : 
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       Me  a la forme de matrice de sylvester. 

  RS = Me 1 * Poly_car        en tire les cofficients de R et S    

En régime permanent lorsque y(z)=yc(z) on a donc : 

 y(k)=
Am

TB *
*yc(k-1)                      

Am

TB *
=1        

                                                    T=   
1

 
zB

Am
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4.3.9 Résultats de simulation 

 

Figure 4.2: commande RST adaptative basé sur placement de pôles 

 

Pour un signal échelon sinusoïdal 

 

 
Figure 4.3: réponse pour un signal échelon sinusoïdal 
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Pour un signal dent de scie  

 

Figure 4.4: réponse d'un signal dent de scie 

4.3.10 Interprétation des résultats de simulation 

Les simulations sont faites en boucle  fermée avec la commande adaptative par placement 

des pôles (RST) sur le modèle de four. 

D’après la réponse échelon sinusoïdale ou échelon dent de scie du système en boucle 

fermée figure (4.3) et figure (4.4) on remarque que la sortie du système suit la consigne, avec 

des performances convenables.  

Nous avons une  bonne régulation dans la commande RST. On voit bien que  la 

commande adaptative nous permet d’avoir une meilleure convergence vers la référence. En 

effet, nous remarquons que  la commande adaptative atteint rapidement la consigne même après 

changement de la consigne. 

4.4 Commande adaptative neuronale directe et indirecte 

4.4.1 Introduction: 

Dans la littérature de la commande non linéaire, plusieurs approches ont été utilisées : 

commande par apprentissage, commande à structure variable, ...etc. Dans ce contexte, la 
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technique de la linéarisation entrée-sortie L.E.S est spécialement utilisée dans le cadre des 

systèmes non linéaires.  

Une classe de systèmes non linéaires peut être transformée en une classe de systèmes 

linéaires à travers la technique de la linéarisation entrée-sortie L.E.S. Dans ce cas, le système 

linéaire transformé peut être commandé par des méthodes classiques de l’automatique linéaire. 

Une telle transformation n’existe pas toujours, mais lorsqu’elle existe, elle permet de stabiliser 

le système exactement comme s’il s’agissait d’un système linéaire avec l’utilisation des 

méthodes courantes (placement de pôles, synthèse quadratique, synthèse robuste, ...etc). Dans 

ce cas, on suppose que cette transformation L.E.S existe et qu’elle est capable de conduire 

l’erreur entre la sortie du système et une trajectoire désirée vers zéro (le système peut suivre 

physiquement la trajectoire désirée ou encore la trajectoire de référence est reproductible par le 

système non-linéaire). 

Dans ce cas on présente des contrôleurs adaptatifs directs et indirects qui utilisés le 

contrôleur des réseaux de neurones pour fournir la poursuite asymptotique d'un signal de 

référence pour une classe de système non-linéaire de temps continu en dynamique mal 

comprise, le contrôle adaptatif indirect tient compte de l'inclusion de la connaissance a priori 

au sujet de la dynamique du système en termes d'équations mathématiques exactes ou de la 

linguistique tandis que la commande adaptative directe tient compte de l'incorporation d'une 

telle connaissance a priori en indiquant le contrôleur.  

Nous montrons qu'avec ou sans une telle connaissance comment les deux contrôleurs 

adaptatifs peuvent "apprendre à faire" contrôler le système, qu'ils réalisent une poursuite 

asymptotiquement stable des signaux de référence. 

4.4.2 Classification des schémas de commande neuronale 

L’utilisation des réseaux de neurones en commande de processus ne se justifie que dans 

le cas où il est difficile, de concevoir un système de commande classique. Ces difficultés de 

conception découlent généralement de la complexité du système dynamique dont il faut assurer 

la commande: non linéarité, dimensionnalité élevée, objectifs et contraintes de commande 

multiples, erreurs de modélisation, bruits de mesure, perturbations, pannes [Ronco et al, 1997]. 

Agarwal [Agarwal, 1997], a proposé une classification systématique des différents 

schémas de commande neuronale proposés dans la littérature. Il divise l’ensemble des schémas 
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en deux classes: La première .utilise les réseaux de neurones comme outil d’aide à 

l’identification, à la supervision et à l’implémentation des lois de commande. La seconde utilise 

les réseaux de  neurones comme contrôleurs. Il continue à diviser les deux classes en sous-

classes qui dépendent du mode d’apprentissage, des stratégies de commande utilisées, etc. La 

figure 4.5 schématise  cette classification. 

 

Figure 4.5: Classification des différents schémas de commande neuronale 

L’utilisation des réseaux de neurones dans les schémas de commande a été traitée par 

plusieurs auteurs, par exemple [Antsaklis, 1990], [Levin et al, 1993], [Hunt et al, 1991] et 

[Psaltis et al, 1987], etc. Les principales méthodes de commande par réseau de neurones sont 

résumées dans [Harris, 1994] et [Rivals, 1995]. Plusieurs classifications peuvent être établies. 

Un système de commande est direct, s’il n’utilise pas de modèle du processus à 

commander pour estimer les paramètres du régulateur. Il est indirect s’il requiert l’utilisation 

d’un modèle du processus. 

Un système de commande peut être non adaptatif : les paramètres du correcteur sont fixés 

lors d’une phase de synthèse préalable à son utilisation. Il peut être adaptatif : l’apprentissage 

des paramètres du correcteur est réalisé en ligne ces paramètres sont ajustés en permanence 

pendant la commande du système  Figure 4.6). 

 

 

Schémas de commande utilisant les 

réseaux de neurones 

Comme Outil d’aide 

A l’implémentation de la loi 

de commande 
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Figure 4.6:Classification des différents schémas de commande 

Il existe deux types de commande 

a) Méthodes de commande de type direct: 

_ Commande directe avec modèle inverse [Miller et al, 1990].  

_ Commande adaptative directe [Slotine et Li, 1992]. 

_ Commande par anticipation [Harris, 1994]. 

b) Méthodes de commande de type indirect: 

_ Commande adaptative indirecte [Narendra et al, 1990]. 

_ Commande avec modèle interne [Sbarbaro et al. 1993). 

_ Commande adaptative avec modèle de référence [Nerrand et al, 1993).  

4.4.3 Système de commande adaptative  

Un système de commande adaptatif est constitué de deux boucles (Figure 4.7): une boucle 

de commande à contre-réaction ayant un régulateur à paramètres ajustables, une deuxième 

boucle (en pointillés) qui agit sur les paramètres du régulateur afin de maintenir les 

performances du système en présence de variations de paramètres du processus [Astrom, 1989]. 

 
Figure 4.7: Schéma général de la commande adaptative 
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4.5 Commande adaptative à modèle de référence 

4.5.1 Commande adaptative directe   

Dans les schémas de la commande adaptative directe (voir Figure 4.8), les paramètres du 

régulateur sont directement ajustés en temps réel à partir des mesures d’erreur de performances. 

Ces schémas de commande sont plus faciles à implanter car ils ne demandent pas 

d’identification des paramètres du processus [Astrom, 1989]. 

 
Figure 4.8:Commande adaptative directe 

4.5.2 Commande adaptative indirecte  

La figure 4.9 représente un schéma de commande adaptative indirect où l’ajustement des 

paramètres se fait en deux étapes [Astrom, 1989]: 

- Estimation des paramètres du processus. 

- Calcul des paramètres du régulateur à partir des paramètres  du processus. 
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Figure 4.9: Commande adaptative indirecte 

Malgré l’attrait de l’approcher directe qui est plus simple et l’existence d’un nombre 

significatif d’applications réussies, son domaine d’application est plus restreint que celui des 

systèmes de commande adaptative indirecte. Ces restrictions proviennent d’un certain nombre 

de propriétés que doivent vérifier les modèles de processus (minimum de phase, connaissance 

de retard, etc. …). 

Le développement de ces deux techniques repose sur l’hypothèse fondamentale suivante: 

Pour toutes les valeurs possibles des paramètres du processus, nous supposons qu’il existe 

un régulateur de structure donnée qui peut assurer les performances désirées. 

Le rôle de la boucle d’adaptation se limite uniquement  à trouver les bonnes valeurs des 

paramètres de ce régulateur dans chaque cas. 

4.5.3 Commande par réseau de neurones 

Notre étude tient compte de l'utilisation des réseaux de neurones dans lesquels une seule 

ou deux couches cachées de fonctions de base radiale sont utilisées la figure 4.7 montre ces 

deux cas.  

Avec une seule couche cachée de fonction de base radiale, la sortie des réseaux neurones 

est donné par: 

Tcy ~
 4.44 

Où 
pR  sont des fonctions de base radiale (par exemple, des fonctions caractérisées 

par fonctions Gaussiennes) et cT est un vecteur des poids. 

Système 
u y yd 

e1 

Modèle de 

référence 

Modèle 

 e2 

ym 

Régulateur 

ajustable 
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Figure 4.10: Deux types réseaux de neurones qui peuvent être utilisé les techniques 

adaptatives. 

Un deuxième type de réseaux de neurones considéré dans cette étude est un type dans 

lequel, il y a deux couches cachées, la sortie de la première couche cachée produit un vecteur 

de fonctions: 

]...[ 1 mz   4.45 

Les nœuds qui composent la première couche cachée peuvent être des fonctions de base 

radiale normalisées, ici, chaque sortie de la première couche cachée est l'entrée de ième nœud de 

la deuxième couche cachée qui est donnée par :  
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4.46 

Où  Xzi ,  sont des fonctions de base radiale et bi,0 est le biais du nœud i, la sortie des 

réseaux de neurones est prise comme une combinaison linéaire des sorties de la deuxième 

couche cachée, de telle sorte : 
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4.47 

 

Nous pouvons combiner 4.48 et 4.49 pour obtenir : 
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Qui peut être exprimée sous la forme de l’équation (4-9) avec  Tnm xx    z  11 θθ1 , 
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][ , jiaA   et jiiji bca ,,  , notant que z peut ou ne peut pas inclure n'importe quel i  ou xi .
 

Dans l'étude du contrôle adaptatif qui va se suivre, nous pouvons appliquer n'importe 

quels des systèmes étudiés ci-dessus à savoir le système de réseaux neurones.  

4.6 Commande adaptative neuronale 

Dans cette stratégie de contrôle, les réseaux de neurones sont introduits pour construire 

des systèmes de commande adaptative stable basés sur la théorie de la stabilité de Lyapunov. 

Deux classes de méthodes ont été développées : directe et indirecte : 

4.6.1 Commande adaptative indirecte  

Ce type de commande utilise une combinaison de deux réseaux de neurones figure 4.11. 

Le premier réseau est entraîné pour identifier le modèle dynamique du système. Le deuxième 

réseau de neurones est entraîné pour générer une commande nécessaire à appliquer au système 

pour que sa sortie suive celle du modèle de référence [Spooner, 2002]. 

L’ajustement des paramètres du régulateur neuronal se fait en deux étapes  

- Estimation des poids du modèle neuronal M du processus. 

- Calcul des poids du réseau régulateur à partir des paramètres  estimés du processus 

 
Figure 4.11: Commande adaptative indirecte par réseaux de neurones 
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Le signal de commande généré par le contrôleur neuronal 𝑢𝑘 est utilisé comme une entrée 

pour le modèle neuronal et le système commandé. L’erreur 𝑒𝑖 (𝑘) entre la sortie du système 𝑦(k) 

et celle du modèle �̂� (𝑘) sera utilisée pour ajuster les paramètres du modèle neuronal d'une part, 

et d'autre part, l'erreur 𝑒𝑐 (𝑘) entre la sortie du modèle de référence (𝑘) et la sortie du système 

commandé sera utilisée pour adapter les paramètres du contrôleur neuronal. Ce qui signifie que 

la qualité de la poursuite dépend largement de la convergence du modèle identifié. 

Si on prend un système non linéaire sous la forme : 

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑦(𝑘),… , 𝑦(𝑘 − 𝑛), 𝑢(𝑘),… , 𝑢(𝑘 − 𝑚)) 
4.49 

La structure du modèle d'identification neuronal est donnée par: 

�̂�(𝑘 + 1) = NN(𝑦(𝑘),… , 𝑦(𝑘 − 𝑛), 𝑢(𝑘),… , 𝑢(𝑘 − 𝑚))    4.50 

 Avec �̂�(𝑘) la sortie du modèle d'identification.  

L’adaptation des paramètres du modèle neuronal est basée sur l’erreur d’identification (+ 

1) 

 Où :  

𝑒𝑐(𝑘 + 1) = 𝑦(𝑘 + 1) − 𝑦𝑚(𝑘 + 1) 4.51 

Si le système à commander est inconnu, on utilise le modèl neuronal identifié, donc 

l’erreur est donné par : 

𝑒𝑐(𝑘 + 1) = �̂�(𝑘 + 1) − 𝑦𝑚(𝑘 + 1) 4.52 

4.6.2 Commande adaptative directe  

La Figure 4.12 représente une commande adaptative neuronale directe à modèle de 

référence. Le mécanisme d’adaptation est, dans ce cas, un algorithme d’apprentissage et 

d’ajustement des poids  du réseau contrôleur C [Spooner, 2002]. 
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Figure 4.12: Commande adaptative directe par réseaux de neurones 

Ce type d’architecture requiert une certaine connaissance a priori du processus (Jacobien 

du processus) pour pouvoir calculer correctement les modifications à apporter aux poids du 

réseau correcteur. Le problème de la commande se transforme donc en un problème 

d’apprentissage et d’optimisation du critère traité dans le paragraphe (chap. 3.6.3) 

Chen et al [Chen et al, 1997] ont utilisé un seul neurone pour commander un processus 

non linéaire. L’entrée du neurone est l’erreur entre la sortie réelle et la sortie désirée du 

processus. Sa sortie est le signal de commande du processus. Pour l’adaptation des poids et pour 

le calcul du Jacobien  du processus, ils ont approximé le Jacobien  par son signe.  

Une autre solution  consiste à utiliser un modèle direct neuronal du processus pour en 

déduire le Jacobien (Figure 4.13) 

 
Figure 4.13: Utilisation du modèle du processus pour le calcul du Jacobien 

Prenons par exemple un système qu’on veut commander qui s’écrit sous la forme 

suivante: 

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑦,… , 𝑦(𝑘 − 𝑛), 𝑢(𝑘,… , 𝑢(𝑘 − 𝑚)) 
4.53 
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Avec un modèle de référence:  𝑦𝑚(𝑘 + 1) = (𝑓, 𝑟𝑘) 

La sortie du contrôleur neuronal représente une commande à appliquer à l’entrée du 

système,  celle-ci est donnée par: 

𝑢(𝑘 + 1) = 𝑁𝑁(𝑦𝑚,  𝑦𝑘, 𝑢𝑘) 
4.54 

Les paramètres du contrôleur neuronal sont directement ajustés en se basant sur l’erreur 

: 

𝑒𝑐(𝑘 + 1) = 𝑦(𝑘 + 1) − 𝑦𝑚(𝑘 + 1) 4.55 

Cette méthode de commande présente un inconvénient quand le système à contrôler est 

inconnu, puisque on ne peut pas calculer les changements des paramètres du contrôleur. 

4.7 Application 

4.7.1 Commande adaptative neuronale indirect : 

D'un point de vue mathématique, la construction d'un approximateur, basé sur des réseaux 

de neurones, consiste à trouver une relation de correspondance entre l'espace d'entrée et l'espace 

de sortie à approximer, avec un degré de précision compte tenu de la fonction recherchée. 

La théorie de l'approximation universelle permet de modéliser la dynamique d'un système 

inconnu par des réseaux de neurones. Ceux-ci sont utilisés pour développer des contrôleurs 

neuronaux [74, 75, 76 et 77]. Nous étudions "un contrôleur neuronal adaptatif" comme le 

montre la figure 4.14. 

 

Figure 4.14: Contrôleur neuronal adaptatif 
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Les approximateurs (identifiants) sont introduits pour approximer la dynamique du 

système et utilisent cette dynamique pour ajuster les réglages du contrôleur afin que l'erreur de 

suivi tende vers 0. Dans la conception du contrôleur adaptatif, il est proposé d'estimer les 

fonctions inconnues en réseaux de neurones et du bon choix de la loi d'adaptation. 

L’équation du four s’écrit comme suit [78] [80]: 

�̇� = 𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑥)𝑢
𝑦 = ℎ(𝑥)

 
4.56 

Où ( )f x  et ( )g x  sont des fonctions qui dépendent des réglages du four. Elles sont 

supposées inconnues et tiennent compte de toute variation de ces paramètres. Le but du travail 

est de résoudre le problème de suivi de trajectoire, la loi de commande est dérivée d'un modèle 

neuronal représentant ces fonctions. La solution proposée est d'utiliser une commande 

adaptative pour assurer la robustesse des variations paramétriques. 

4.7.1.1 Robustesse des variations paramétriques 

a. Changement de coordonnées : 

Le changement de coordonnées est donnée par : 

𝑦1 = ℎ(𝑥)
𝑦2 = 𝐿𝑓 (𝑥)

 
4.57 

 

On écrire le système (4.5) de façon 4.6, alors on obtient : 

�̇�1 = 𝑦2 = 𝐿𝑓 ℎ(𝑥)

�̇�2 = 𝐿𝑓
2ℎ(𝑥) + 𝐿𝑔 𝐿𝑓 ℎ(𝑥)𝑢

 
4.58 

Pour simplifier la notation, soit : 

𝛼(𝑥) = 𝐿𝑓
2ℎ(𝑥)

𝛽(𝑥) = 𝐿𝑔 𝐿𝑓 ℎ(𝑥)
 

4.59 

A noter que  et   les fonctions modélisent la partie inconnue du modèle [78] [80], 

elles dépendent des réglages du four. Dans ce cas, le système (4.60) devient : 

�̇�1 = 𝑦2
�̇�2 = 𝛼(𝑥) + 𝛽(𝑥)𝑢

 
4.60 

Les réseaux de neurones sont adoptés pour représenter la dynamique de fonctions 

inconnues telles que : 
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𝛼 = 𝑓𝛼(𝑥) = 𝑊𝛼
𝑇𝜃𝛼

𝛽 = 𝑓𝛽(𝑥) = 𝑊𝛽
𝑇𝜃𝛽

 
4.61 

  

Nous pouvons écrire : 

 𝛼 = 𝑊𝛼
𝑇𝜃𝛼

∗   

𝛽 = 𝑊𝛽
𝑇𝜃𝛽

∗   

4.62 

Où 


, 


   sont les vecteurs de paramètres optimaux quand est la partie inconnue du 

modèle de four par les réseaux de neurones. 

Supposons que les estimations de fonctions inconnues par les réseaux de neurones soient 

données par : 

�̂� = 𝑊𝛼
𝑇𝜃𝛼  

�̂� = 𝑊𝛽
𝑇𝜃𝛽  

4.63 

les matrices d'erreur de ces paramètres sont : 

∆𝜃𝛼 = 𝜃𝛼
∗ − 𝜃𝛼 

∆𝜃𝛽 = 𝜃𝛽
∗ − 𝜃𝛽 

4.64 

Nous introduisons maintenant les estimations des paramètres ̂ et ̂ : 

les systèmes (4.62) deviennent : 

𝑦1̇ = 𝑦2 

𝑦2̇ = �̂�(𝑥) + �̂�(𝑥)𝑢 

4.65 

La loi de commande neuronale suivante, comme indiqué dans : 

𝑢 =
𝑣 − �̂�(𝑥)

�̂�(𝑥)
 

4.66 
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Figure 4.15: Loi de contrôle neuronal 

Décalage complet des parties du système, c'est-à-dire 

�̈�1 = 𝑣 4.67 

Le nouveau contrôle stabilisant est donné par : 

�̇� = −𝑘1𝑦1 − 𝑘2𝑦2 + 𝑣𝑎𝑟𝑒𝑓 4.68 

Où : 

𝑣𝑟𝑒𝑓 = 𝑘1𝑉𝑚𝑟𝑒𝑓(𝑡) + 𝑘2�̇�𝑚𝑟𝑒𝑓(𝑡) + �̈�𝑚𝑟𝑒𝑓(𝑡) 4.69 

Les paramètres de contrôle ),( 21 kk  sont sélectionnés de telle sorte que ; 

𝐾 = [
0 1

−𝑘1 −𝑘2
] 

4.70 

Il est asymptotiquement stable. 

Nous définissons maintenant le modèle de référence comme suit [82] [83] [84]: 
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 4.71 

Alors que l'erreur de suivi est donnée par : 
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4.72 

La dynamique de ces erreurs est calculée comme suit : 

2

22111

    e

yyyye mm



 

 

 

D’où : 

21 ee 
  

Pour la deuxième erreur, nous avons [85] [86]: 
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4.73 

Comme 

uXXv )(ˆ)(ˆ    
4.74

 

Nous allons alors : 

mm yyKyyKuxxxxe 2221112 ()( )](ˆ)([)](ˆ)([  
 

 

D’où : 

uWWeKeKe TT

   22112


 
4.75

 

On peut regrouper les équations (4.65- 4.67) sous forme matricielle 
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4.76
 

b. Adaptation de la loi des poids synaptiques 

Considérons la fonction de Lyapunov quadratique  (annexe C): 

)()(    TTT trtrPeeV  4.77 

P est une matrice symétrique définie positive et c'est la solution de l'équation de Lyapunov [92]. 

QPKPKT   
4.78 

Γ𝛼 et Γ𝛽 sont des matrices symétriques définies positives. 

 

Figure 4.16: Lois d'adaptation des poids synaptiques 
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La dérivée de la fonction de Lyapunov V est : 
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4.79 

Si on définit maintenant les lois d'adaptation des poids synaptiques comme suit Figure 

(4.16) 
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4.80 
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4.81 

Ces lois d'adaptation (4.83) définissent les poids de mise à jour et pour les réseaux de 

neurones qui modélisent la dynamique du four. 

En remplaçant la loi d'adaptation (4.82) en (4.81) en utilisant  (4.80) on trouve : 

        

L'inégalité V  assure la stabilité de la structure de contrôle. Et, d'après le lemme de 

Barbalat [74], l'erreur de suivi )(te et les erreurs  et   sur les paramètres estimés tendent 

vers 0 lorsque t  

4.7.1.2 Résultats de simulation  

 

Figure 4.17: Réponse du système de NN-AC 
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Figure 4.18: variation de la température 

  

Figure 4.19: fonction réelle  (x)  et  estimé ˆ(x) 

 

Figure 4.20: fonction réelle   et  estimé 
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4.7.1.3 Interprétation des résultats 

Les performances de la commande neuronale adaptative appliquée au four à résistance 

sont évaluées après l'étude de simulation numérique. L’augmentation la résistance de fuite Rf 

de 50% de sa valeur nominale, à t = 3500 s donne une bonne robustesse pour cette technique 

de contrôle .On constate que la température revient à sa valeur initiale avec une trajectoire 

nettement améliorée. 

Les fonctions d'adaptation de )(ˆ x et )(ˆ x  estimées par le réseau de neurones. Renforce 

la robustesse de la structure de contrôle. 

Ces fonctions, qui sont illustrées par les figures (4.19) et (4.20) convergent rapidement 

vers les valeurs réelles. 

4.7.2 Commande adaptative neuronale directe  

Cette approche est basée sur la commande neuronale directe avec modèle de référence.  

Dans ce schéma (figure 4.21), les paramètres du contrôleur neuronal, sont les poids et les biais 

du réseau de neurones directement ajustés grâce à une erreur calculée entre la sortie du signal 

de référence et celle du système, 𝑒 𝑘 = 𝑦𝑟𝑒𝑓 (𝑘)-y(k). 

 Ce contrôleur neuronal génère une commande u(𝑘) qui sera appliqué au four  à résistance 

[87] [88] . 

 

Figure 4.21: Structure de la commande neuronale directe [87] 
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Figure 4.22: structure du contrôleur neuronal 

Les connections des poids sont ajustés par les équations suivantes  [88] [89]: 

𝐽(𝑘) =
1

2
∑(𝑦𝑟𝑒𝑓(𝑘) − 𝑦(𝑘))

2
𝑁

𝑘=1

 

4.82 

 

∆𝑊𝑖𝑗(𝑘) = ∆𝑊𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂
Ә𝐽(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)
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4.83 

 

∆�́�𝑖𝑗(𝑘) = ∆�́�𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂
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Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә�́�𝑖𝑗

 
4.84 

∆𝑟𝑖𝑗(𝑘) = ∆𝑟𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂
Ә𝐽(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑟𝑖𝑗
 

4.85 

 

∆�́�𝑖𝑗(𝑘) = ∆�́�𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂
Ә𝐽(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)

Ә�́�𝑖𝑗
 

4.86 

 

Ә𝐽(𝑘)

Ә𝑦(𝑘)
= −𝑒𝑐(𝑘) 𝑎𝑣𝑒𝑐  

Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)
= 𝐽𝑐(𝑘) 

4.87 

 

Donc, les équations (4.84, 4.85-4.89) deviennent: [87] [89] 

∆𝑊𝑖𝑗(𝑘) = ∆𝑊𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂. 𝑒𝑐(𝑘). 𝐽𝑐(𝑘).
Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑊𝑖𝑗
 

4.88 

 

∆𝑊𝑖𝑗́ (𝑘) = ∆�́�𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂. 𝑒𝑐(𝑘). 𝐽𝑐(𝑘) 
Ә𝑢(𝑘)

Ә�́�𝑖𝑗

 
4.89 

 

∆𝑟𝑖𝑗(𝑘) = ∆𝑟𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂. 𝑒𝑐(𝑘). 𝐽𝑐(𝑘).
Ә𝑢(𝑘)

Ә𝑟𝑖𝑗
 

4.90 
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∆𝑟𝑖𝑗́ (𝑘) = ∆�́�𝑖𝑗(𝑘 − 1) − 𝜂. 𝑒𝑐(𝑘). 𝐽𝑐(𝑘) 
Ә𝑢(𝑘)

Ә�́�𝑖𝑗
 

4.91 

 

𝐽𝑐(𝑥) =
Ә𝑓

Ә𝑥
=

[
 
 
 
 
 
Ә𝑓1 

Ә𝑥1
   … ..   

Ә𝑓𝑛 

Ә𝑥𝑛        
⋮         ⋱.         ⋮

Ә𝑓
𝑚
 

Ә𝑥1
   … . .   

Ә𝑓
𝑚
 

Ә𝑥𝑛 ]
 
 
 
 
 

 

4.92 

 

Où 𝑓 est la sortie et 𝑥 est l'entrée est au système. Dans notre cas, parce que nous traitons 

avec une entrée et une sortie le Jacobien est un scalaire. Une façon d'approcher cette durée est 

en prenant le rapport de la différence entre la sortie (𝑘) et la sortie précédente du système (𝑘 − 

1) par la différence entre l'entrée (𝑘) et l'entrée précédente du système (𝑘 − 1). Cette 

approximation devient plus précise, si le temps d'échantillonnage est suffisamment faible. 

𝐽𝑐(𝑘) =
Ә𝑦(𝑘)

Ә𝑢(𝑘)
≈
𝑦(𝑘)− 𝑦(𝑘 − 1)

𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1)
 

4.93 

 

4.7.2.1 L’algorithme de commande: 

L’algorithme de commande utilisé est suivant : 

 Initialisation du procédé, = 1, 

 Acquisition de la sortie (𝑘),  

 Calcul du vecteur d’entrée du contrôleur neuronal,[𝑦𝑟𝑒𝑓 (𝑘), y k , y(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘 − 1)] ,  

 Calcul de la loi de commande (sortie du contrôleur), 𝑢𝑐 (𝑘) ,  

 Application de la commande 𝑢𝑐 (𝑘) sur l’entrée du système,  

  Calcul de la sortie (𝑘), 𝑘 = 𝑘 + 1, retour à l’étape deux. 
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4.7.2.2 Résultats de simulations: 

 

Figure 4.23: Réponse du système de NN-ACD 

 

Figure 4.24: variation de la température 
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Figure 4.25: erreur  

4.7.2.3 Interprétation des résultats 

Les résultats de simulation pour le four à résistance sont présentés par les figures (4.23 à 

4.25) pour la commande adaptative neuronale directe. La figure (4.23) présente la sortie du 

système, la sortie désirée et l'erreur de la température. On constate bien que la sortie suit la 

consigne et l'erreur est presque nulle dans l'intervalle 0 ≤ t ≤ 800s et elle s'annule après 800s, 

même pour le cas de l’erreur RBF l'erreur est acceptable, (càd la température revient à sa valeur 

initiale avec une trajectoire nettement améliorée) figure (4.25). Le signal de commande devient 

lisse rapidement et il est borné. 
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4.7.3 Comparaison entre la commande adaptative directe et indirecte : 

4.7.3.1 Résultats de simulations 

 

Figure 4.26: Réponse du système dans le cas direct et indirect 

 

Figure 4.27: réponse du système avec une perturbation a t=3500s 
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Figure 4.28: variation de la température 

 

4.7.3.2 Interprétation des résultats 

La stabilité de la boucle fermée est maintenue dans les deux cas (commande adaptative 

neuronale direct et indirect), avec un bon niveau de performances. 

D’après la figure (4.26), on remarque que le système adaptatif neuronal direct atteint sa 

valeur finale à t=800s alors que pour la commande neuronale indirect, la valeur finale est 

atteinte à t=1000s. On peut conclure que l’approche directe donne, dans l’ensemble, des 

résultats légèrement meilleurs que l’approche indirecte figure (4.26). Cependant, la complexité 

de calcul est en  faveur de l’approche directe qui est beaucoup moins exigeante en temps de 

calcul. 

4.7.4 Conclusion 

Le travail effectué est présenté dans ce dernier chapitre a pour objectif d’appliquer la 

technique de la commande neuronale adaptative sur un système non linéaire, comme le four 

électrique à résistances. La commande neuronale adaptative indirecte permet de résoudre le 

problème de convergence en exploitant à la fois l’erreur de poursuite et l’erreur de modélisation. 

Elle assure, également, la stabilisation des paramètres du modèle neuronal tout en garantissant 

des performances de poursuite satisfaisantes. La synthèse des lois d’adaptation est basée sur la 

résolution de l’équation de Lyapunov. 
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La commande neuronale adaptative directe permet une adaptation directe des poids du 

réseau de neurones. Même si la règle d'adaptation des poids est relativement simple à 

implémenter, la détermination du nombre de couches et de neurones dans chaque couche 

d’entrée dépend de la nature et de la complexité du système à traiter, le réglage des paramètres 

reste toujours très délicat. Après plusieurs tentatives, la meilleure architecture obtenue est celle 

d’une seule couche cachée, utilisant l’algorithme de rétro propagation du gradient.  

Les structures de commande neuronales adaptatives (directe, indirecte et la commande 

RST adaptative) ont nettement donné des meilleures performances par rapport aux PI classique. 

Par comparaison des trois structures de commande, on voit bien que la commande adaptative 

neuronale directe  présente de meilleurs résultats. 
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Conclusion générale et perspectives 

Le travail présenté dans cette thèse a pour objectif d’apporter une contribution  à l’étude 

des fours à résistance en présentant une revue claire des différentes problématiques liées à cette 

thématique et de proposer une amélioration de contrôle de ces systèmes en appliquant des 

méthodes de control intelligentes avancées .  

La première phase de notre étude avait pour objectif de revoir les notions de base 

nécessaires à toute recherche sur les fours. Nous avons donné un rappel et définitions des termes 

qui décrivent les différentes parties constituant un four. Cette phase nous a permis d’avoir une 

vision globale sur le sujet des fours en générale. Les trois points du dernier paragraphe du 

chapitre donnent une image claire et bien précise sur le choix du mode de chauffage et leur 

usage en fonction de la température en plus des avantages et de l’intérêt économique.   

Le deuxième chapitre est consacré à appliquer les différents régulateurs analogiques ainsi 

que la commande intégrale avec compensation des pôles et des zéros qui pouvaient être des 

commandes idéales pour le four si les facteurs non -linéaires du système n’ont pas affecté leurs 

performances. Il est évident que ce type de système a une dynamique très lente et n'est pas 

connu avec précision. Pour garantir des mesures de température précises, il est nécessaire 

d'obtenir des informations sur certains états du système qui ne peuvent pas être obtenus par des 

mesures directes, ce qui rend le contrôle de la température un problème complexe. Donc, un 

estimateur de Kalman (KSR) est utilisé pour fournir l'estimation de l'état du système non mesuré 

sur la base des informations disponibles. Et pour assurer le contrôle de la température, un 

contrôleur basé sur le placement des pôles est utilisé. Les résultats basés sur la simulation 

Matlab montrent que le contrôleur PL basé sur KSR est meilleur que la méthode de contrôle 

PL. 

Pour améliorer la robustesse du système bouclé, nous avons proposés dans le troisième 

chapitre, une commande intelligente basée sur les techniques de l’intelligence artificielle. Nous 

avons d’abord présenté l’algorithme d’apprentissage et les structures de commande des 

systèmes non linéaires par réseaux de neurones basées sur le modèle neuronal inverse. L’intérêt 

de la détermination de l’architecture optimale a été mis en évidence; ensuite nous avons utilisé 

le modèle retenu  après apprentissage dans une structure de commande directe en boucle 

ouverte. Ceci en supposant que le modèle inverse est presque parfait et que le système est non 
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bruité, ce qui est loin de la réalité. Pour remédier à ce problème, nous avons utilisé le modèle 

inverse où nous avons abouti à des résultats très satisfaisant. 

La dernière phase du travail consistait à présenter une technique de commande RST. Cette 

technique a donné de bonnes performances. Lorsque les paramètres du système changent dans 

le temps, une variation paramétrique conduit à une dégradation des performances du système 

de  contrôle. Il devient donc impératif de maintenir les performances du système de commande, 

par un réajustement de la loi de commande en fonction des variations de la dynamique du 

processus. Pour cela, une commande neuronale adaptative indirecte  a été utilisée. C’est une 

commande neuronale par model de références basé sur un réseau neurones de type  RBF. Cette 

technique, permet de résoudre le problème de convergence en exploitant à la fois l’erreur de 

poursuite et l’erreur de modélisation. La synthèse des lois d'adaptation est basée sur la 

résolution de l'équation de Lyapunov. Elle assure, également, la stabilisation des paramètres du 

modèle neuronal tout en garantissant des performances de poursuite satisfaisantes et présente 

l’avantage d’être toujours applicable. Lorsque Les paramètres doivent être modifiés et adaptés 

en ligne, on utilise la commande neuronale  adaptative directe. 

La structure de commande neuronale adaptative directe a nettement donné des meilleures 

performances par rapport à la commande neuronale indirecte.  

Comme perspective de notre travail, nous envisageons d’appliquer les commandes 

détaillées dans cette thèse sur un four réel. En plus, nous projetons l’étude d’autres types de 

commande intelligente comme la commande neuro-floue, la commande back stepping ... 
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Annexe :  

A- Résolution de l’équation Diophantine  

A.1 : Définition 

Soient des polynômes A, B et C donnés et des polynômes R et S inconnus. L’égalité 

polynomiale suivante est appelée équation de Diophantine, ou encore identité de Bezout : 

𝐴𝑅 + 𝐵𝑆 = 𝐴𝑐 A.1 

𝐴𝑅′ + 𝐵−𝑆 = 𝐴𝑚𝐴0 A.2 

𝐴(𝑍 − 1)𝑅′ + 𝐵−𝑆 = 𝐴𝑚𝐴0 A.3 

Les relations (A.2) et (A.3), dans lesquelles il faut déterminer les polynômes 𝑅′𝑒𝑡 𝑆, sont 

des équations de diophantine. La question de l’existence d’une solution est réglée dans le 

théorème suivant : 

A.2- Théorème : 

 Soient A, B et Ac des polynômes dont les coefficients sont des nombres réels. Alors 

l’équation de Diophantine (1) possède une solution R et S si et seulement si le grand commun 

diviseur de A et B est un facteur de 𝐴𝑐.  

Dénotons 𝑅0 𝑒𝑡 𝑆0 une solution de l’équation Diophantine : 

𝐴𝑅0 + 𝐵𝑆0 = 𝐴𝑐 A.4 

Dans ce cas ; 

 

 

Où Q est un polynôme quelconque, constitue une solution ; en effet 

𝐴(𝑅0 + 𝑄𝐵) + 𝐵(𝑆0 − 𝑄𝐴) = 𝐴𝑅0 + 𝐵𝑆0 = 𝐴𝑐      A.5 

S’il existe une solution 𝑅0 𝑒𝑡 𝑆0, une infinité d’autres solutions peuvent être trouvées en 

lui additionnant et soustrayant des multiples de B et A. parmi toutes ces solutions, il est toujours 

possible d’en trouver une telle que le degré δS de S soit inférieur au degré δA de A : 

𝑅 = 𝑅0 + 𝑄𝐵      𝑒𝑡    𝑆 = 𝑆0 − 𝑄𝐴  
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δS < δA A.6 

Si :   δS0 ≥ δA, divisons 𝑆0 𝑝𝑎𝑟 𝐴 

𝑆0 = 𝑄𝐴 + 𝑆 A.7 

Q est le quotient de cette division et S son reste qui satisfait δS<δA 

L’équation (A.7) donne 

𝑆 = 𝑆0𝑄𝐴        et   𝑆 = 𝑅0𝑄𝐵 A.8 

Les polynômes R et S constituent une solution de l’équation Diophantine vérifiant 

δS<𝛿A. Une façon de résoudre l’équation diophantienne consiste à égaler les coefficients des 

termes de même degré des polynômes 𝐴𝑅+𝐵𝑆 𝑒𝑡 𝐴𝑐. Il en découle un système d’équations 

algébrique linéaires donnant les coefficients inconnus des polynômes R et S. Dans le contexte 

de la synthèse du régulateur RST, le système linéaire associé à l’équation diophantienne 

présente le plus souvent l’allure suivante : 

 

A.9 

La matrice carrée d’ordre 𝛿𝑅 + 𝛿𝑆+1 de ce système est dite matrice de sylvestre. La 

résolution de (A.9) peut s’effectuer par élimination gaussienne ou via une factorisation standard 

de la matrice de sylvestre.  

B : Les normes 

B1 : Norme de vecteurs 

Soit x = [x1,...,xn]
T un vecteur. On définit : 
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 La norme lp du vecteur x par :   
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 La norme euclidienne  
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 B1.3 

B2 : Normes de matrices 

Soit A une matrice quelconque. On définit :  

 La norme 1 de la matrice comme étant la plus grande somme de la valeur absolue des 

éléments pris colonne par colonne : 





n

i

ij

j

aA
1

1
max    

B2.1 

 La norme 2 ou la norme euclidienne : 

)(max
2

AsA i

i

  B2.2 

B3 : Fonction de classe K 

Une fonction f définie de + dans + est dite de classe K, si elle est continue, strictement 

croissante et f (0) = 0. 

B4 : Fonction C∞ 

Une fonction  f : [0,∞) → [0,∞) est dite C∞ si elle est continue, strictement croissante, 

zéro en zéro et non bornée :   f(t)→∞ quand t→∞. 

C -  système non linéaire 
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C1 : Systèmes non linéaire dépend et indépendant du temps  

Un système non linéaire est dit indépendant du temps si le second membre ne dépend pas 

explicitement de t [Vidyasagar 93] : 

),( uxfx 


 
C1.1 

avec   f :   n   une fonction continue sur un domaine  de n. 

Si le système dépend du temps, on dit qu’il est non autonome : 

))(,)(()( tutxftx 


 
C1.2 

C2 : Fonction de Lyapunov   

Soit V(t, x) une fonction définie pour tout t > a et x dans un voisinage   de l’origine, 

telle que V(t, x) = 0. On suppose que V admet des dérivées partielles continues [Vidyasagar 93]. 

On note : 
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  C2.1 

On dit que V(t, x) est une fonction de Lyapunov pour le système (C.2.1) en x = 0 dans , 

si pour tout x   on a : 

 V(t, x) > V0(x) > 0,     sauf en    x =0  ou  V(0) = 0 C2.2 

 0)(),( 


xWxtV  
C2.3 

C3 :  Stabilité  

1- Cas des systèmes indépendant du temps 

 Le point d’équilibre x= 0 du système (C1.1) est dit stable, si pour tout   > 0, il existe > 

0 tel que pour toute solution x(t) de (1.1) on ait  [Vidyasagar 93]: 

  )(0)0( txtx  C3.1 
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Ou bien , s’il existe une fonction de Lyapunov  V(x) pour le système en x = 0 dans un 

voisinage   de 0, alors l’équilibre x = 0 est stable. Dans le cas contraire, le point x = 0 est dit 

instable. 

 2- Cas des systèmes dépendant du temps 

Le point d ‘équilibre x= 0 du système (C1.1) est dit stable, si pour tout t0 > a, et pour tout  

 > 0, il existe > 0 tel que pour toute solution x(t) de (C1.1) on ait : 

  )()( 00 txtttx  C3.2 

Ou bien,  s’il existe une fonction de Lyapunov  V(t, x) pour le système en x = 0 dans un 

voisinage   de 0, alors l’équilibre x = 0 est stable. Dans  le cas contraire, le point x = 0 est dit 

instable. 

C4 Bruit blanc :  

Un bruit blanc est un signal aléatoire de variance infinie dont la fonction d'autocorrélation 

est proportionnelle à un Dirac (c'est-a-dire un spectre complexe constant sur toute la plage des 

fréquences). 

Les bruits blancs gaussiens centrées w(t) et v(t), utilisés dans le cadre du filtre de Kalman 

sont donc entièrement définis par leur densités spectrales respectives W(t) et V (t): 

𝐸[𝑤(𝑡)𝑤(𝑡 + 𝒯)𝑇] = 𝑊(𝑡)𝛿(𝒯),           𝐸[𝑣(𝑡)𝑣(𝑡 + 𝒯)𝑇] = 𝑉(𝑡)𝛿(𝒯)  

 

C4.1 

Les matrices W(t) et V (t) deviennent constantes dans le cas de bruits blancs stationnaires. 

Le bruit blanc gaussien normalise est tel que W(t) = Iq.q (q : nombre de composantes dans le 

bruit). 

D. Le Fltre de Kalman discret 

D1 : modèle de Kalman  

 Le modèle de Kalman discret s'écrit : 

𝑥(𝑘 + 1) = 𝐴𝑑𝑥(𝑘) + 𝐵𝑑𝑢(𝑘) + 𝑀𝑑𝑤𝑑(𝑘)      équation d’état , x ∈ 𝑅𝑛, u

∈ 𝑅𝑚 , 𝑤𝑑 ∈ 𝑅𝑞 

D1.1 

𝑦(𝑘) = 𝑐𝑑𝑥(𝑘) + 𝐷𝑢(𝑘) + 𝑣𝑑(𝑘)      équation de mesure , y ∈ 𝑅𝑝, , 𝑣𝑑 ∈ 𝑅𝑝 D1.2 
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Hypothèses : nous supposerons que : 

1.  La paire (Ad, Cd) est détectable, 

2.  les signaux wd(k) et vd(k) sont des bruits pseudo-blancs gaussiens centrées de matrices 

de covariance Wd et Vd respectivement, c'est à dire : 

𝐸[𝑤𝑑(𝑘)𝑤𝑑(𝑘 +  𝑙)𝑇 ]  =  𝑊𝑑 𝛿(𝑙), D1.3 

𝐸[𝑣(𝑘)𝑣(𝑘 +  𝑙)𝑇 ]  =  𝑣𝑑  𝛿(𝑙), D1.4 

𝐸[𝑤𝑑(𝑘)𝑤𝑑(𝑘 +  𝑙)𝑇 ] = 0 ( 𝛿(𝑙) = 1 si l = 0; sin, 

3. Vd est inversible 

D2 : Les équations récurrentes du filtre de Kalman 

L’état prédit à l'instant k+1 connaissant toutes les mesures jusqu'à l'instant k que l'on note 

𝑥  (𝑘 + +1|𝑘) et auquel on associe la matrice de covariance de l'erreur de prédiction notée : 

𝑃(𝑘 + 1|𝑘) = 𝐸[(𝑥(𝑘 + 1) − 𝑥  (𝑘 + 1|𝑘)(𝑥(𝑘 + 1) − 𝑥  (𝑘 + 1|𝑘)
𝑇
] D.2.1 

L’état estimé connaissant la mesure à l'instant k+1 que l'on note 𝑥  (𝑘 + +1|𝑘 + 1) et 

auquel on associe la matrice de covariance de l'erreur d’estimation notée : 

𝑃(𝑘 + 1|𝑘 + 1) = 𝐸[(𝑥(𝑘 + 1) − 𝑥  (𝑘 + 1|𝑘 + 1)(𝑥(𝑘 + 1) − 𝑥  (𝑘 + 1|𝑘 + 1)
𝑇
] D2.2 

Prédiction: à l'instant k, on connait 𝑥  (𝑘|𝑘), on prédit l'état à l'instant k + 1 en utilisant le 

modèle déterministe: 

�̂�(𝑘 + 1|𝑘) = 𝐴𝑑�̂�(𝑘|𝑘) + 𝐵𝑑𝑢(𝑘) D2.3 

A l'instant k, l'erreur d'estimation était caractérisé par 𝑃(𝑘|𝑘). L'erreur de prédiction à 

l'instant k + 1 sera caractérisée par : 

 𝑃(𝑘 + 1|𝑘) = 𝐴𝑑𝑃(𝑘|𝑘)𝐴𝑑
𝑇 +𝑀𝑑𝑊𝑑𝑀𝑑

𝑇 D2.4 

Avec variance donnée par : 

𝜎𝑤
2 = ∅𝑤𝑤(𝑘)|𝑘=0 D2.5 

Recalage : à l'instant k+1, on recale la prédiction avec l'innovation via le gain du filtre: 
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�̂�(𝑘 + 1|𝑘 + 1)

= �̂�(𝑘 + 1|𝑘) + 𝐾𝑓(𝑘 + 1)(𝑦(𝑘 + 1) − 𝐶𝑑�̂�(𝑘 + 1|𝑘 − 𝐷𝑢(𝑘 + 1)) 

D2.6 

E. Fonctions d’activation :  

Il est clair que la fonction d’activation joue un rôle très important dans le comportement 

du neurone. Cette fonction a comme paramètre la somme pondérée des entrés ainsi que le seuil 

d’activation la nature de cette fonction diffèrent selon le réseau. On en compte divers types, 

parmi elles : 

E.1 Fonction binaire à seuil  

Fonction à seuil montrée par la figure I.3(a) et définie par : 

ℎ(𝑥) = {
1           𝑠𝑖 𝑥 > 0
0                𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 E.1 

 

Figure E.1 : Fonction binaire à seuil 

E.2 : Fonction signe  

La fonction signe, montrée par la figure I.3(b), et définie par : 

𝑠𝑔𝑛(𝑥) = {
1       𝑠𝑖 𝑥 > 0
−1        𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 E.2 

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant, il limite 

la gamme des réponses possibles à deux valeurs. 
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Figure E.2 : Fonction signe 

E.3 : Fonction tangente sigmoïde  

La fonction tangente sigmoïde est celle montrée par la figure I.3(f). Elle est définie par : 

𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑥) =
2

(𝑒−2𝑥 + 1)
− 1 

E.3 

 

Figure E.3 : Fonction tangente sigmoïde 

E.4 Réseaux de neurones à fonctions radiales 

Un réseau à fonctions de base radiales est un réseau neurologique artificiel qui utilise des 

fonctions de bases radiales comme fonction d’activation et dont la sortie est une combinaison 

linéaire.  Leurs propriétés théoriques et pratiques ont étudiées depuis la fin des années 80 

(Moody et Darken. 1995). Ce réseau est employé dans l’approximation de fonction et 

l’identification de systèmes. 

 La valeur que prendre la sortie du noyau gaussien est d’autant plus importante que 

l’entrée est plus proche de son centre et tend vers zéro lorsque la distance entrée-centre devient 

importante. 

La sortie du réseau RBF est donnée par (Hagan et al.. 1995) 
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�̂�𝑘(𝑥) =∑𝑎𝑘𝑗

𝑁

𝑗=1

∅𝑗(𝑥) + 𝑤𝑘0 

E.5 

Où  sa fonction gaussienne est donnée par : 

∅𝑗(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝(−
‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑗‖

2

2𝜎𝑗
2 ) 

E.6 

 

‖. ‖: la norme euclidienne,  

X : est le vecteur d’entrée des éléments xi 

𝜇𝑗  : le vecteur déterminant les centres de la fonction ∅𝑗par rapport aux entrées et  𝜎 est sa 

largeur 

𝑤𝑘0: est le poids d’un neurone dont l’entrée est toujours 1, appelé le biais. 

E.5 Fonction gaussienne du réseau RBF 

Une caractéristique des modèles RBF est divisée en trois paramètres : 

Le centre 𝜇, la largeur 𝜎 𝑒𝑡 𝑙𝑒 𝑝𝑜𝑖𝑑 𝑤  

 

Figure E.4 : fonction gaussienne du réseau RBF 

 

 

 



 :ملخص

بتطبيق تقنيات الذكاء الاصطناعي في التحكم والسيطرة على الأنظمة  العمل المنجز في هذه ا الرسالة يدخل في إطار اهتمام جامعتنا

 .المقاومة ذو ن الكهربائيببحث مفصل عن المبادئ العامة للفر الأطروحة تبدأ الصناعية.

 .بالماتلاب باستعمال ثم المحاكاة) المقاومة ذو ن الكهربائيللفر (النموذجية لهذا النظام في المرحلة الثانية، قمنا بالكتابة الرياضية

هذه المرحلة أعقبها المحاكاة PID .المبني على المصحح التوافقي التكامل المشتق للفرنثم عرضنا التحكم الكلاسيكي لدرجة الحرارة 

ثم قمنا مرة أخرى بالمحاكاة باستعمال طريقة نموذج الحالة وطريقة  .الأصفارللأقطاب و  بتعويض باستعمال طريقة التنظيم التكامل 

 .بين تلك التقنيات مفصلةمقارنة وجعلنا  كالمانمرشح 

 اقترحنا تحسين التحكم في درجة الحرارة بناءً على استخدام الشبكات العصبية الاصطناعية وأنظمة التكيف العصبي. ،أخيرًاو

 ، الشبكات العصبية، التحكم التكيفيPID ،RSTفرن المقاومة،  الكلمات المفتاحية:

abstract 

The work presented in this thesis is part of our university’s interest in the application of artificial 

intelligence techniques in the control of industrial systems. In a first phase, a detailed bibliographical 

research on electric resistance furnaces is carried out. In a second phase, we modelled and simulated the 

studied system (indirect heating furnace) on MATLAB SIMULINK.   

Then a classic PID-based temperature control is presented, modelled and simulated. This part 

was followed by the simulation of integral regulation by poles and zeros compensation. We then 

repeated this control using the state space and then the Kalman filter. A comparison of these different 

techniques is presented.  

Finally, we proposed an improvement in temperature control based on the use of artificial neural 

networks and neural adaptation systems. 

Keywords: resistance furnace, PID, RST, neural networks, adaptive control 

Résumé 

Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans l’intérêt que porte notre université à 

l’application des techniques de l’intelligence artificielle dans le contrôle des systèmes industriels. Dans 

une première phase, est effectuée une recherche bibliographique détaillée sur les fours électriques à 

résistance. Dans une deuxième phase, nous avons modélisé et simulé sur MATLAB SIMULINK le 

système étudié (four à chauffage indirect).   

Ensuite un asservissement classique de la température à base de correcteur PID est présenté, 

modélisé et simulé. Cette partie a été suivie de la simulation d’une régulation intégrale par compensation 

des pôles et des zéros. Nous avons ensuite refait cet asservissement en utilisant l’espace d’état puis la 

commande par le filtre de Kalman. Une comparaison de ces différentes techniques est présentée.  

Finalement, nous avons proposé une amélioration du contrôle de la température basée sur 

l’utilisation des réseaux de neurones artificiels et des systèmes adaptation neuronales. 

Mots clé : four à résistance, PID, RST, réseaux de neurones, commande adaptative 


