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Abstract

Abstract

The principal motivation of this work is the implementation of the capacities offered by the TIA,
as improved hybrid systems, in order to develop approaches for the synthesis of the simple, effective
and robust controller. The formulation of the design problems of the controller was made with a
combination of the fuzzy systems, neural networks and genetic algorithms techniques.

Our work milked and explains, explicitly, the problems encountered in the design phase of the
fuzzy systems. It acts, primarily, to solve :

» Problems of dimensioning of the rule of the fuzzy systems (its structure).

> Problems of parameters configuration of the fuzzy knowledge base.

> Problems of stability/robustness of the control loop.

The work, presented in this thesis, is articulated, primarily, around the principal axes of the
fuzzy modelling and the fuzzy controllers of TS1-type for the strongly, nonlinear complexe systems.

Initially, we aim to synthesize a law of stable and robust fuzzy controller. To satisfy this
objective, a control strategy will be developed and proposed. We anticipate, also, the use of the
technique of fuzzy neural networks hybridization. The fuzzy RBF topology extended to the
approximate TS1 - type is, also, suggested and used. Moreover, one plans to develop and insert an
effective hybrid algorithm for an optimization structural and parametric of fuzzy RBF controller
suggested. Two stages of training are, also, considered and developped :

> A global optimization, based on the multi objective genetic algorithm, from the structure &

parameters design of the network controller will be developed and applied.

> The use of the gradient descent technique is anticipated for a fine-tuning of the parameters

of the consequences part of the rules.

The simplicity of the control law, the effectiveness, the stability and the robustness are going to
be regarded as a significant factors intervening in the performance criterion to be optimized.

In the second phase, our research consists to develop a methodology of synthesis allowing to
consider, explicitly and simultaneously, several structural and functional specifications. The multi
model concept is exploited for the synthesis of a fuzzy control law while ensuring closed loop
stability. The idea consists in determining a reduced set of rules with the definition of the operation
zones (membership function) for each state variable of the system. Around these zones, the multi
model will be established by the linearization of the model of the system. This phase represents the
fuzzy modelling of the nonlinear system. The entire behaviour results from the "fusion", by the
formalism of TS, of the set of the local behaviours. The genetic algorithms represent the optimization
tool intervening in all the stages of synthesis of the control law. The algorithm developped in this
contribution consists of :

> Simulation of the behaviour of the studied process.

> Initialization of the reduced rule base.

» Fuzzy modelling of the process by the multi model approach.

> Establishment of the stability conditions of the complete model by the Lyapunov technique.

The genetic approach is adapted in this last stage. The LMI method is replaced by a genetic
exploration of the space of research of the parameters to justify the stability conditions.

For each control structure, results of simulation will be presented to show and justify the desired
performances. The validation of our results will be confronted with those obtained by other referred
techniques.

Key words :

Fuzzy systems, Fuzzy neural controller, Genetic algorithms, Multiobjective optimization, Hybrid
learning, Multimodel, PDC, Stability & robustness, Nonlinear systems.
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Résumé

Résumé

La motivation principale de ce travail est la mise en oeuvre des capacités offertes par les
TIA, en tant que systémes hybrides améliorés, en vue de développer des approches pour la synthése
des lois de commande simples, efficaces et robustes. La formulation des problémes de commande a
été faite avec une combinaison des SIF, des RNA et des AG. Notre travail traite et explique,
explicitement, les problémes rencontrés dans la phase de conception des SIF. II s’agit,
essentiellement, de :

> Problémes de dimensionnement de la base des régles floues du SIF (sa structure).

> Problémes de configuration des paramétres de la base de connaissances.

> Problémes de stabilité/robustesse de la boucle de contrdle.

Les travaux, présentés dans cette thése, s’articulent, essentiellement, autour des principaux
axes de la modélisation et de la commande floue du type TS1 pour des systémes, fortement, non
linéaires complexes.

En premier lieu, on vise a synthétiser une loi de commande floue stable et robuste. Pour
satisfaire cet objectif, une stratégie de commande va étre développée et proposée. Nous anticipons,
aussi, I’emploi de la technique de 1’hybridation neuronale floue. La structure RBF - floue étendue
au raisonnement approximatif du type TS1 est, elle - aussi, proposée et utilisée. De plus, on
envisage a développer un algorithme hybride efficace pour une optimisation structurelle et
paramétrique du controleur RBF - flou proposé. Deux étapes d’apprentissage sont, aussi,
évoquées :

> Une optimisation globale, basée sur un algorithme de type AG multiobjectif, de

I’ensemble structure & parameétres du réseau contrdleur va étre développée et appliquée.
> L’utilisation de la technique de la descente du gradient est anticipée pour un réglage plus
fin des paramétres des conséquences des régles.

La simplicité de la loi de commande, I’efficacité, la stabilité et la robustesse vont &tre
considérées comme facteurs intervenant dans le critére des performances a optimiser.

En seconde phase, notre recherche consiste a développer une méthodologie de synthése
permettant la prise en compte, explicite et simultanée, de plusieurs spécifications structurelles et
fonctionnelles. Le concept du multimodéle est exploité pour la synthése d’une loi de commande
floue tout en assurant la stabilité en BF. L’idée consiste a déterminer un ensemble réduit de régles
avec la définition des zones de fonctionnement (fonction d’appartenance) pour chaque variable
d’état du systéme. Autour de ces zones sera établi le multimodéle par la linéarisation du modéle de
systeme. Cette phase représente la modélisation floue du systéme non linéaire. Le comportement
global résulte de la « fusion » par le formalisme de TS de I’ensemble des comportements locaux.
Les AG représentent I’outil d’optimisation intervenant dans toutes les étapes de synthése de la loi
de commande. L’algorithme développé dans cette contribution consiste en :

> Simulation du comportement du procédé a étudier.

> Initialisation de la base des régles réduite.

» Modélisation floue du procédé par 1’approche multimodéele.

> Etablissement des conditions de stabilité du modéle complet par 1’approche énergétique

de Lyapunov.

L’approche génétique est adaptée dans cette dernicre étape. La méthode LMI est remplacée
par une exploration génétique de I’espace de recherche des paramétres justifiant les conditions de la
stabilité.

Pour chaque structure de commande, des résultats de simulation vont étre présentés pour montrer
et justifier les performances désirées. La validation de nos résultats sera confrontée a ceux obtenus par
d’autres techniques citées en références.

Mots —clés :

Systemes flous, Commande neuronale floue, Algorithmes génétiques, Optimisation
multiobjectif, Algorithmes hybrides, Multimode¢le, PDC, Stabilit¢ & robustesse, Systémes non
linéaires.
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Introduction générale

A — Etude préliminaire

La conception et la mise en oeuvre des systtmes de modélisation et de controle
avancées des procédés industriels complexes sont des taches indéniables et nécessaires
face aux exigences des nouveaux développements technologiques. La complexité de ces
procédés exige la construction des algorithmes, étroitement, adaptés aux situations
critiques et méme tres critiques.

Deux modes de contrdle automatique des procédés sont, perpétuellement, convoités :

e Les premiers, dits conventionnels, sont basés sur les mathématiques de
I’ensemble controleur/procédé.

e Les seconds sont au centre d'une discipline scientifique, relativement, nouveaux
et en tout cas controversée, qu'on appelle les techniques de l'intelligence
artificielle « TIA ». Les TIA caractérisent I’ensemble des algorithmes et
techniques, connues aussi sous I’appellation anglophone de « soft computing »,
introduites par L.A. Zadeh en 1994, comme un moyen de construire des systemes
intelligents répondant:

> Aux obligations d’efficacité, de robustesse, de facilité d’'implémentation.
> A l'optimisation de coiits temporels, énergétiques, financiers, ...etc.

Ces nouvelles techniques doivent prendre, aussi, en compte la présence de la
composante humaine et surtout de son expérience dans les systemes a étudier et a analyser
[1]. Les principales techniques sont : La logique floue « LF », les réseaux de neurones
« RNA » et les algorithmes génétiques « AG » [2] - [4]. Les 2 premiers éléments des
TIA « RNA & LF » tentent a modéliser le fonctionnement du cerveau humain. Les RNA
tentent a modéliser 1’architecture neuronale du cerveau. Les systémes flous, quant a eux,
modélisent son mode de fonctionnement (raisonnement) : Apprentissage et déduction. Par
contre, les AG servent a modéliser le processus de 1’évolution génétique des especes
vivants.

Ces derniéres années, le développement de nouveaux concepts ou méthodologies et
algorithmes, dans le domaine de I’intelligence artificielle, a fourni des outils alternatifs
pour aborder le probléme de modélisation et de contrdle des systémes non linéaires
(sciences de ’ingénieur). Le but visé par les chercheurs est de construire des systémes
artificiels qui retiennent les mécanismes importants des systémes naturels.

L’accroissement de la robustesse, le controle non linéaire et le contrdle adaptatif sont
des principaux objectifs pris en charge par de nouvelles stratégies de contrdle. Elles
mettent en ceuvre des méthodes avancées de contréle. Les algorithmes de contrdle
intelligent figurent parmi les nouvelles tendances de controle des systémes complexes.

L’application des TIA ainsi que leurs hybridations, pour la modélisation et la
commande des systemes fortement non linéaires, peuvent fournir des solutions bien
adaptées a la complexité des procédés industriels.

La logique floue excelle dans la représentation de connaissances imprécises ou
incomplétes [2]. Elle constitue une interface commode pour la modélisation du langage
naturel, en particulier des concepts linguistiques utilisés par les experts d’un procédé. Pour
la gestion des procédés complexes, I’expert se heurte a la difficulté de formalisation des
régles. Les données expérimentales (numériques) constituent une source de connaissance
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complémentaire. L apprentissage a partir de données permet de reproduire les relations qui
peuvent exister entre les entrées et les sorties d’un tel procédé. Takagi & Sugeno ont été les
premiers a proposer de tels systeémes congus a partir des données numériques
(identification). Ils représentent un second type de systémes d’inférence floue « SIF » [5].

Dubois & Prade ont constaté qu’avec le temps et avec les techniques développées
pour la conception des SIF a partir des données numériques, cette technologie s’¢loigne du
flou pour devenir, simplement, un outil d’approximation de fonctions. L’interprétabilité
peut étre vue comme une contrainte qui permet de passer du systéme de type boite noir
vers un systeme flou. Si, elle est complétement relachée, le SIF se comporte comme un
approximateur et vise, simplement, a améliorer les performances numériques [6].

La capacité¢ de 1’approximation universelle des SIF représente la plateforme ou la
Jjustification théorique de presque toutes les recherches théoriques et de leurs applications
dans le domaine de I’identification et de contrdle flou [7] - [10].

La logique floue aide a gérer des systemes complexes de facon simple et facilement
explicitable par I’expertise humaine. La difficulté de sa mise en oeuvre réside dans la mise
au point des parametres et des fonctions d’appartenance. Ce probléme peut étre résolu par
I’utilisation des méthodes d’extraction automatique des connaissances : Les méthodes
analytiques, les TIA, ...etc. (§ chapitre 2).

La synthése d’un SIF présente un aspect primitif et artisanal indéniable. Le choix des
fonctions d’appartenance, de leur nombre, de la défuzzification, voir méme de I’inférence
floue, est tres arbitraire. Finalement, il est important de mentionner la difficulté de garantir
la cohérence & [D’interprétabilité des regles floues, en particulier, pour des systemes
multivariables ou le nombre des régles devient tres élevé. Le réglage par essais successifs
de ces nombreux parametres est, souvent, assez long et fastidieux [11].

Diverses techniques d’optimisation et d’apprentissage basées sur différentes
approches ont été développées ces dernicres années. Les méthodes hybrides intégrent
toutes sortes d’outils, dont les plus utilisés sont les RNA et les algorithmes évolutionnaires
« AE ». Les AE sont susceptibles de trouver un optimum global et permettent d’optimiser
la structure et les parametres d’un SIF. Les RNA ont apportés aux SIF leurs algorithmes
d’apprentissage et leur précision dans 1’ajustement numérique. Ce type d’outils peut étre
appréciable lorsque :

e La sémantique est secondaire par rapport aux performances numériques.

e La gestion des problémes, pour lesquelles aucune connaissance experte, n’est en

aucun cas disponible.

L’objectif des différentes hybridations possibles, entre autre, LF-AG, LF-RNA et LF-
RNA-AG est de développer des systémes hybrides qui réunissent les capacités
d’apprentissage des RNA, d’optimisation des AG et la lisibilité et la souplesse des
¢léments manipulés par les SIF.

B — Formulation du probléme

Cette étude consiste a la mise en évidence des propriétés et des avantages des TIA
pour la synthése des lois de commandes floues des systémes dynamiques. Ces lois assurent
la stabilité et la robustesse des structures de commande par rapport aux perturbations de
différentes formes qui peuvent étre dues, soit, aux perturbations environnementales de
fonctionnement soit aux problémes d’exploitation internes. La synthése d’une loi de
commande se fait, généralement, en 3 étapes :

e Elaboration d’un mod¢le de commande.

e Détermination de la structure et des parametres d’un controleur en fonction des

performances désirées.

e Mise en ceuvre de 1’algorithme de controle.
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Lors de la synthése d’une loi de commande, les performances recherchées
s’articulent souvent autour de 3 types de spécifications, a savoir :

e Lasimplicité¢ d’implantation et de mise en ceuvre.

o La précision.

o La stabilité et la robustesse face aux perturbations.

Une partie de cette thése vise a synthétiser une loi de commande floue stable et
robuste. L’objet principal porte sur une structure RBF-floue avec un nombre réduit de
couches (des regles). Un AGM est dédi¢é a I’optimisation de 1’ensemble structure &
parametres de la loi de commande. L’apprentissage plus fin des paramétres de cette loi
permet d’améliorer les performances désirées.

Une deuxiéme partie concerne la modélisation et le controle flou des systemes,
fortement, non linéaires. Pour procéder & une modélisation, nous avions besoin de 3
principaux ingrédients, a savoir [12] :

e Un champ d’application.

e Une structure du modéle.

e Un critere de sélection.

Selon R. Hanus, un bon modé¢le doit :

o Etre aussi simple que possible.

e Avoir un domaine de validité aussi large que possible.

e Le tout doit avoir un critére de sélection ayant, préférablement, un sens.

Il est évident que les 2 premiéres qualités, que nous désirons conférer a un modéle,
sont souvent contradictoires ou en compromis. Plus un mode¢le est simple, plus petit est son
domaine de validité. Plus un domaine de validité est grand et plus complexe est le modele
[12].

Devant la difficult¢ de modélisation et de commande des systémes non linéaires
fortement complexes, on est souvent amené, a partir des considérations physiques, a
considérer certaines classes de systémes manipulables par des outils mathématiques
existants. L’approche locale consiste a approximer le mod¢le au voisinage d’un point de
fonctionnement [13]. Le mode¢le linéaire résultant n’est qu’une description locale du
comportement du systeme. Le caractére local est l’inconvénient majeur de cette
représentation.

L’approche globale ou tout simplement le concept de multimodele consiste a
représenter le modéle autour de différents points de fonctionnement. Le multimodéle peut
étre obtenu soit par transformation directe d’'un modéle affine en 1’état ou par linéarisation
autour de différents points de fonctionnement, soit par identification a partir des données
d’entrées/sorties [5] & [14] - [15].

L’utilisation du concept multimodele, c’est-a-dire, des modeles linéaires
interconnectés par des fonctions non linéaires permet, alors, de se ramener dans un
contexte ou il est possible d’utiliser des outils de la théorie des systémes linéaires. L’outil
de synthése des lois de commande privilégié dans le cadre des modeles TS est I’approche
directe de Lyapunov. La fonction candidate la plus, couramment, utilisée est de forme
quadratique. La loi de commande, couramment, utilisée est basée sur le concept de
commande par retour d’état. Cette idée introduite par Wang et al. est appelée dans le cas
d’un SIF de type TS : Compensation paralléle distribuée «PDCy» [16]. L’obtention du
contrdleur flou PDC consiste a déterminer les matrices des gains de retour d’état
satisfaisant les conditions de stabilité. Ce probleme se réduit a un probléme de faisabilité et
peut étre résolu a ’aide des outils issus de 1’optimisation convexe et plus particuliérement
des LMI.
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L’¢tude de la stabilité constitue une phase importante dans [’analyse des
comportements dynamiques d’un systeme en BF. La représentation multimodéle est bien
adaptée au mode d’analyse de la stabilit¢ au sens énergétique de Lyapunov.

La résolution d’un probléme de commande en automatique comprend, le plus
souvent, 2 ¢tapes : L’analyse & la synthése. La synthése est alors suivie par une phase
d’analyse pour vérifier si toutes les spécifications mentionnées dans le cahier de charges
sont satisfaites. La stratégie d’analyse et de synthése des lois de commande dans le
contexte multimodéle est congue autour de 3 axes :

e Le modele flou issu du processus a commander par linéarisation autour des points
de fonctionnement choisis. Le modéle flou modélise d’une maniere
approximative le processus a étudier.

e Laloi de commande floue par retour d’état.

o Des conditions de stabilit¢ du modele en BF.

Le développement d’une stratégie de commande doit assurer non seulement la

stabilité, mais aussi la robustesse en présence de phénomenes perturbateurs.

La mise en ceuvre des diverses méthodes et techniques d’étude de la stabilité des
systémes dynamiques est d’autant plus difficile que leur dimension est élevée et que leur
structure est complexe. Elle nécessite parfois le développement d’approches de résolution
de I’équation de Lyapunov et de LMI [17] - [18].

C — Objectifs de ce travail

Les travaux présentés dans cette thése ont pour objectif de montrer les capacités des
SIF :

e A commander les systémes complexes.

e De modéliser les dynamiques de ces systémes.

e De concevoir des structures de commande non linéaires stables et robustes.

Notre travail a été motivé par les problémes rencontrés dans la phase de conception
des SIF. Il s’agit, essentiellement, de résoudre les :

e Probléemes de dimensionnement de la base des régles floues du SIF, c’est-a-dire,

sa structure.
o Problémes de configuration des paramétres de la base de connaissances.
e Problémes de stabilité/robustesse de 1’ensemble controleur/procédé a commander.

D — Contributions

En premier lieu, le probléme de modélisation consiste a choisir une structure
appropriée du SIF puis a concevoir des lois d’ajustement des paramétres satisfaisant un
critére de performances prédéterminé par le concepteur.

La premiere contribution de cette thése concerne [’établissement d’une loi de
commande floue efficace, stable & robuste. Le choix du type de raisonnement, les
contraintes conceptuelles, la méthode d’optimisation, le mode de représentation des
informations et le critere des performances désirées sont des facteurs significatifs
intervenant dans la phase de conception. Une RBF-floue a structure minimale a été
développée. L’apprentissage hybride intégrant une couche d’optimisation génétique suivie
par une descente du gradient permet d’avoir un compromis entre structure optimale &
paramétres optimaux. Dans ce cas, la fonction a optimiser tient compte des performances
du systéme a évaluer, de la complexité de la structure de controle et de I’effort énergétique
a appliquer.

L’inclusion des termes structurels (nombre des régles) dans le critére des
performances & minimiser en plus des termes fonctionnels (erreurs de poursuite, efforts
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énergétiques) constituent [‘aspect multiobjectif de la méthode d’optimisation.
L’introduction des contraintes de conception dans le processus d’optimisation est présentée
dans cette partie de la theése. Des contraintes sur les limites du vecteur des parameétres a
identifier, des limites sur les grandeurs de commande et des variables d’état du procédé a
commander et des équations contraignantes assurent ou plus tét constituent un bon
compromis entre les objectifs de conception mentionnés par le cahier des charges :
L’efficacit¢ & la stabilité robuste. La fonction objective doit étre, explicitement ou
implicitement, dépendante de I’ensemble des parameétres de conception. Le but principal de
I’optimisation consiste a :

e Trouver une représentation structurelle/paramétrique adéquate pour le réseau
RBF-flou.

o Etablir un jeu de contraintes permettant de préserver un compromis entre les
objectifs de conception tout au long du processus d’optimisation.

Nous avons décomposé la construction de la base de connaissances floues en 2
étapes : Une étape d’optimisation simultanée de la structure des régles et des parameétres
correspondants. La deuxiéme étape est un apprentissage plus fin des paramétres,
initialement, optimisés dans la premicre phase.

L’algorithme d’optimisation, caractérisé par un AGM, représente les caractéristiques
suivantes :

e Taille réduite des chromosomes : La stratégie du codage mixte et le mode de
partitionnement de 1’espace d’entrée permettent de rendre minimale Ila
représentation chromosomiale.

e Concept de changement d’échelles : L’analyse des objectifs de modélisation et la
notion de compétitions imposées de ces objectifs en sont une fagon de changer
d’une manicre dynamique 1’échelle de la fonction d’évaluation de I’algorithme
d’optimisation. Ce mécanisme assure une diversité des solutions dans la
population de I’ AGM.

o Types des mutations appliquées : non linéaires & uniformément forcée.

Il est a souligner que selon le type des variables d’entrées et de la loi de commande
synthétisée, on peut avoir des similarités avec les contrdleurs conventionnels du type PID.
Les non linéarités des gains des actions de proportionnalité, de dérivation et d’intégrale
intervenant dans la construction de la loi de commande font la différence entre le PID
conventionnel et le controleur ainsi développé.

Dans le but de tester et d’évaluer les performances de 1’algorithme proposé pour la
synthése d’une loi de commande a objectifs multiples (simple, précis, stable et robuste),
nous avons effectués des simulations sur quelques systémes non linéaires. A chaque type
de systétme non linéaire est appliquée une forme spécifique de la loi de commande
développée. Cette différence est due, principalement, a la nature et a la complexité du
procédé a commander. Le contrdle de la température d’un bain d’eau, contréle du pendule
inversé et la commande d’un robot manipulateur a 2 degrés de liberté sont des exemples de
test.

La deuxieme contribution de cette étude consiste a développer une méthodologie de
synthese permettant la prise en compte explicite de plusieurs spécifications structurelles et
fonctionnelles, simultanément. Le concept du multimodele sera exploité pour la synthése
d’une loi de commande floue tout en assurant la stabilit¢ en BF. L'idée consiste a
déterminer un ensemble réduit de regles avec la définition des zones de fonctionnement
(fonction d’appartenance) pour chaque variable d’état du systéme. Autour de ces zones
sera établie le multimodéle par la linéarisation du modéle du systéme. Cette phase
représente la modélisation floue du systéme non linéaire. Le comportement global résulte
de la « fusion » par le formalisme de TS de I'ensemble des comportements locaux. Les AG
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représentent I’outil d’optimisation intervenant dans toutes les étapes de synthése de la loi
de commande. L’algorithme développé dans cette contribution consiste en :

e Simulation du comportement du procédé a étudier. Cette opération nous permet
de déterminer, approximativement, la plage de variation des variables d’état
décrivant le comportement dynamique du systéme.

o [Initialisation de la base de régles. Cette étape ne concerne que la partie
commande par retour d’état du type PDC. Dans cette phase, 1’algorithme
d’optimisation développé dans la premiére contribution avec quelques
modifications permet de trouver :

» Un nombre minimal de régles floues assurant un degré de I’efficacité de la
loi de commande par retour d’état.

> Définition des fonctions d’appartenance (zones de fonctionnement)
intervenant dans la détermination des points de fonctionnement.

e Modélisation floue du procédé. La procédure consiste en la construction des
modeles locaux du systéme par linéarisation de modéle du systéme autour des
points de fonctionnement prédéterminés. Ces points sont déterminés a partir de la
partie prémisse qui est commune entre le controleur et le modele. Les centres des
fonctions d’appartenance (zones de fonctionnement) correspondants aux
définitions des variables d’état représentent les points de fonctionnement autour
duquel la linéarisation sera établie.

e FEtablissement des conditions de stabilit¢ du modéle complet. L approche
génétique est adaptée dans cette étape. La méthode LMI est remplacée par une
exploration génétique de ’espace de recherche des parameétres justifiant les
conditions de stabilité.

La méthode proposée permet d’établir la synthése d’une loi de commande et de
donner des conditions suffisantes de stabilit¢ du modéle en BF. Le nombre minimal de
régles (resp. le nombre des modeles locaux capables de représenter, convenablement, le
systtme non linéaire) est I’avantage de [’algorithme développé. Pour illustrer les
performances de 1’algorithme proposé pour la synthése d’une loi de commande floue tout
en assurant la stabilité¢ en BF, nous considérons la commande en poursuite d’un bioprocédé
de traitement des eaux usées dans 1’industrie du papier.

E — Organisation du travail

Ce mémoire, décomposé en 4 chapitres, est organisé de la fagon suivante :

Un premier chapitre, consacré intégralement aux notions et aux outils utilisés le long
de ce travail, met I'accent sur les principales notions théoriques et pratiques des techniques
intelligentes : La LF, les RNA et les AG. L'objectif est de fournir un cadre pour les
recherches menées dans cette thése. Ce chapitre, de nature théorique, porte tout d’abord sur
I’étude approfondie des caractéristiques des TIA dans le but d’analyser leur capacité
d’approximation et d’optimisation des fonctions. Aprés avoir introduit des concepts de
base concernant la structure générale et les différents types des modeles flous, nous avons
étudié plus, particulicrement, les caractéristiques structurelles et paramétriques des ces
modeles. Par la suite, nous présentons les caractéristiques fondamentales des RNA. La
topologie du réseau, les fonctions d’activation des neurones, le seuil de ces fonctions et
I’algorithme d’apprentissage utilis¢ sont des facteurs significatifs dans I’emploi des
modeles connexionnistes. Nous avons aussi expos¢, en détail, les différentes étapes
nécessaires a 1’exécution d’un AG : Configuration paramétriques, initialisation de la
population, évaluation, sélection pour la reproduction, test d’arrét. Les améliorations de
I’AG de base, pour 1’aider a se converger vers une solution optimale, ont, elles — aussi, été
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évoquées. Pour chaque technique, nous avons exposé un état de I’art des propositions pour
I’amélioration des performances.

Par contre, le deuxiéme chapitre est dédi¢ aux modes d’hybridation SIF-AG, SIF-
RNA et SIF-RNA-AG. Un état de 1’art bien détaillé¢ des méthodes de modélisation des SIF
est effectué. Nous avons commencé par les différentes techniques d’optimisation des SIF
par les AG. Ensuite, I’accent est mis sur les différentes structures de réseaux neuronaux -
flous «kRNF», développées au cours de ces derni¢res années, alliés avec leurs algorithmes
d’apprentissage.

Ensuite, une partie du fruit de cette étude est couronnée par le troisiéme chapitre. Ce
dernier est consacré a la description d’une méthodologie de synthése d’une loi de
commande simple, efficace, stable et robuste pour le contrdle des systémes, fortement, non
linéaires et complexes. La stratégie de commande proposée dans ce chapitre repose sur le
concept d’hybridation neuronale - floue. Un réseau RBF-flou étendu au raisonnement
approximatif du type Takagi-Sugeno d’ordre 1 est utilisé. Un algorithme hybride est
employé pour une optimisation structurelle et paramétrique du contréleur proposé. La
simplicité de la loi de commande, I’efficacité, la stabilité et la robustesse sont des facteurs
intervenant dans le critére des performances a optimiser. Les détails de la mise en ceuvre et
des exemples d’application (la température d’un bain, le pendule inversé et le robot
manipulateur a 2 degrés de liberté) sont utilisés pour justifier la validité de 1’approche
proposeée.

Enfin, I’essence de la thése se concrétise dans le quatriéme chapitre. Il est dédi¢ a
I’é¢tude de I’approche multimodele qui permet de représenter un systéme dynamique non
linéaire comme une combinaison d’un ensemble de mod¢les linéaires congus dans des
zones de fonctionnement. Les modeles de TS sont bien adaptés a ce type de représentation.
La synthése d’un SIF par I’analyse de la stabilité de systémes dynamiques en BF, utilisant
le concept de multimodéele a été adaptée et considérée comme outil de conception. Une
stratégie de synthése a été développée dans ce chapitre. Une exploration génétique de
I’espace de recherche structurelle et paramétrique a été exploitée pour la syntheése d’une loi
de commande floue assurant la précision, I’efficacité, la simplicité et la stabilité. Pour
illustrer la validité de 1’algorithme proposé, un exemple de systémes non linéaires du type
MIMO est examiné. Les résultats de simulations justifient la capacité de I’algorithme
développé de réaliser les objectifs visés par le concepteur.

Il est a souligner que tous les algorithmes proposés dans cette thése, aussi modeste
qu’elle soit, assurent la stabilité et la robustesse des structures de commande par rapport
aux perturbations et aux erreurs d’approximations.

Finalement, et pour cloturer ce mémoire, nous présentons quelques conclusions tout
en synthétisant les différentes contributions et en discutant des perspectives et propositions
envisagées pour poursuivre cette recherche.

Les liens entre les différents chapitres constituant cette thése sera représentée par la
figure arborescente suivante :
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Chapitre 1

Qutils de Conception :
Structurels et Fonctionnels

Résumeé :

L'obj ectif de ce chapitre est de fournir un cadre pour les travaux menés dans cette
thése, qui met l'accent sur les principales notions théoriques et pratiques des
techniques intelligentes : la logique floue, les réseaux de neurones et les algorithmes
génétiques.

« Le vrai danger, ce n’est pas quand les ordinateurs
penseront comme les hommes,

c’est quand les hommes

penseront comme

les ordinateurs. »

Sydney J. Harris
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1. Outils de conception :
Structurels & fonctionnels

1. Introduction

Le soft computing a été introduit par L. A. Zadeh en 1994 comme un moyen de
construire des systemes intelligents répondant a des obligations d efficacité, de robustesse,
de facilité d’implementation et d ’optimisation de cotits temporels, énergétiques, financiers,
...etc., tout en prenant en considération la composante humaine, généralement, présente
dans les systemes [1].

Ses principales composantes dites aussi fechniques intelligentes en sont la logique
floue, inspirée du processus de raisonnement approximatif des étres humains, les réseaux
neuronaux artificiels et des méthodes d’optimisation telles que les algorithmes génétiques.

e La logique floue part, essentiellement, de la notion de variable linguistique. Ce
type de variables sert 8 modéliser des connaissances imprécises ou incomplétes.

e Les réseaux de neurones artificiels se basent sur I’apprentissage, en simulant le
raisonnement humain.

e Les AG sont des algorithmes stochastiques fondés sur les mécanismes de
I’évolution génétique des especes, plus précisément, du principe de la sélection
naturelle. Ils sont destinés a la recherche optimale des solutions.

Depuis le début des années 1990, ces techniques intelligentes font leur entrée dans les
sciences de 1’ingénieur. Le but visé¢ par les chercheurs est de concevoir des systémes
artificiels qui retiennent les mécanismes importants des systémes naturels.

Le reste du chapitre est consacré a la description des ¢léments de base de la théorie
des systémes flous, des réseaux de neurones artificiels et les algorithmes génétiques. Ces 3
concepts constituent la plateforme pour les différents travaux exposés dans cette these.

1.1. Systémes d’inférence Floue
1.1.1. Introduction

La théorie de la logique floue est apparue dans les années 40 avec les premicres
approches du concept d’incertitude. Son intérét réside dans sa capacité de traitement des
données imprécises, incertaines et vagues. Elle est issue de la capacité¢ de décision et
d’action de I’étre humain de fagon pertinente malgré 1’incertitude et 1’imprécision des
connaissances disponibles. Son but est de réaliser des systemes artificiels effectuant des
taches, habituellement, prises en charge par 1’étre humain. Les lois de commande
classiques sont remplacées par des régles linguistiques de type :

SI (Condition (s)) ALORS (Action (s)).

La logique floue fournit un cadre formel pour construire des systemes qui offrent a la
fois une bonne performance numérique (précision) et une représentation linguistique
(interprétabilité¢). D’un point de vue numérique, les SIF sont des systemes non linéaires
capables de traiter des informations imprécises et incomplétes. Linguistiquement, ils
représentent les connaissances sous forme de régles floues. Ceci est une explication
naturelle des processus décisionnels.
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Chapitre 1 Outils de conception : Structurels & fonctionnels

1.1.2. Ensembles flous

Les ensembles flous sont introduits par L. A. Zadeh comme une généralisation de la
notion de I’ensemble ordinaire [2]. On a alors une transition graduelle et non stricte entre
I’appartenance compléte et la non appartenance. D une maniére formelle, un ensemble flou
A est caractérisée par une fonction d’appartenance x, qui attribut un degré

d’appartenance a tous les ¢léments dans l'univers de discours X :
pa(x): X = [0,1] (1.1)
Il existe 4 caractéristiques essentielles caractérisant 1’ensemble flou de I’ensemble

booléen : Le type, le noyau, la hauteur et le support [19].

e Les types : Elles peuvent étre triangulaire, gaussienne, trapézoidale, sigmoidale
ou de type pic ‘singleton’, ...etc. La figure 1.1 représente les caractéristiques
d’une fonction trapézoidale.

e Le noyau : Le noyau est défini par :
n(4)={xex|u,x)=1] (1.2)

C’est I’ensemble booléen de tous les ¢éléments appartenant de fagon absolue a
I’ensemble flou 4. Quand 7(4)=wv € ]0,1], celui-ci est appelée valeur modale’

de A. Pour la fonction d’appartenance triangulaire, la valeur modale correspond a
la valeur du sommet.

e La hauteur: C’est la valeur maximale de la fonction d’appartenance,
généralement, égale a 1. Elle est définie par :

h(A): MaXxeX{:uA (x)} (1.3)

e Le support : C’est ’ensemble des éléments de X qui appartiennent au moins un
peu a 4. Il est défini par :

s(4)={xeX|u,(x)>0} (1.4)
,UA(X)A 4
1 'y
h(4)
L — Ty
)] '

Univers de discours

Fig. 1.1 : Caractéristiques d’un sous ensemble flou 4.
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1.1.2.1. Partition floue

On dit qu’un nombre de sous ensembles flous N {4,, 4,,..., A } définis sur I"univers
de discours (référentiel) X forment une partition floue si :

Vx e X, %yAi(x):l (1.5)
i=1

L’univers de discours est dit aussi espace caractéristique ou espace de décision. L’un
des intéréts essentiels de la notion d’ensemble flou réside dans la possibilité d’étendre les
opérateurs ensemblistes usuels, tels que ’intersection, 1’union et la complémentation. Si 4
et B sont 2 sous ensembles flous de (2, on pose généralement :

= max(u,, (w), 42, (w)) (1.6)

Pour tout we Q, 4 désignant le complémentaire de 4 dans Q.
L’extension (1.6), initialement proposé par Zadeh [2], n’est cependant pas unique.
Plus généralement, posons :

Hanp (W) = T(:UA (w), Hp (W)) (1.7)

t408(W) =L (2, (W), 11 (w)) (1.8)

ou T:[0,1]x[0,1]—[0,1] correspond a la norme triangulaire ou t-norme et
1 :[0,1]x[0,1] = [0,1] est une conorme triangulaire ou ¢-conorme.

1.1.2.2. Intersection

A et B sont 2 sous ensembles flous définis dans le référentiel X avec des degrés
d’appartenance 1, (x) et g (x), respectivement. L’intersection entre 4 et B est aussi un
sous ensemble flou défini par :

AmB:{(x,yAmB(xmxeX} (1.9)

ou le degré d’appartenance i .-, (x) est défini par :

/uAmB(x):/uA(x)X/uB(x) (1.10)

Le symbole A est choisi pour représenter la conjonction ET-flou des fonctions
d’appartenance. Les opérateurs d’intersection les plus utilisés sont donnés par le tableau
1.1(a).
1.1.2.3. Union

L’union entre 4 et B est donnée par :
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AU B ={(x, s,5(x))| xe X | (1.11)
ou le degré d’appartenance u , g (x) est défini par :

/'lAuB(x)::uA(x)\N//uB(x) (1.12)

Le symbole V est choisi pour représenter la disjonction OU-flou des fonctions
d’appartenance. Les opérateurs d’union les plus utilisés sont donnés par le tableau 1.1(b).

Tab. 1.1 : Différentes relations -norme et t-conorme.

Type t-norme

Min w5 (x) = min(z, (x), 15 (x))

Produit algébrique ,u ANB (X) Hy ( ) ( )

(x) = max(0, 4z, (x 2+)ﬂ3(( )) 1)
e . X H\X)Hp\X

Produit d’Einstein ﬂAnB( ) (/UA( )+ ﬂB( ) 7y (x).,uB (x))

#A( )-ﬂB( )

H
[T y2i X)=
Produit d’Hamasher ing (%) 11,0 (0)+ 215 ()= 1, () g ()

Différence bornée ,u 4NB

(2
Type t-conorme
Max i () = max(u (x), 1 (x))
Somme algébrique ,uAuB ()= 24 (x)+ g () = g4 () 225 (x)
(x)=min(1, 2, (x) + s (x))
(x)

Somme bornée w1l (x

f4(x)+ p25(x)

1+ 124 (x) 25 (x)

,UA( )+/uB(x)_2/uA(x)'/uB(x)
1= g1, () (x)

Somme d’Einstein /U AuB\X

Somme d’Hamasher | 4 AmB( )

(b)

Dans [20], les auteurs utilisent I’intersection ‘t-norme’ de Yager définie par la
fonction :

1

ale) =1 mm[l, (1) + sy <x>>w)w} L1y

avec we [O, + oo[. Une méthode d’optimisation est adoptée pour le choix d’une meilleure
stratégie de t-norme. Il est remarquable que si :
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w— 0, /uij(x): /u;nt(x)

luij (x) _ {min(ﬂA (x), Hp (x)) si max(yA (x), Ly (x)) -1

w— 0, (1.14)

0 autrement

W= 1, ,Uzmg (X) = luflmB (X)

L’univers de discours permet de décrire le domaine de variation de ce qu’on appelle
variable floue. L’appellation associée a chaque sous-ensemble flou constitue ce qu’on
appelle variable linguistique. Une variable linguistique est représentée par un triplet :
{V X, T, } Va est la variable elle-méme, X ID'univers de discours et 7 est

arx arx
I’ensemble des caractérisations floues de la variable V

arx *

Exemple 1.1 :

Considérons la variable taille définie sur I’ensemble des réels R™ et caractérisée par
les ensembles flous (labels linguistiques) {P, M, G } ou P désigne Petite, M est
I’abréviation de Moyenne et G caractérise la notion Grande, respectivement. La variable
taille est, alors, représentée par le triplet suivant : {taille, R, {P, M, G } }

Les codes P, M et G représentent les variables linguistiques (les fonctions
d’appartenance) qui décrivent 1’état ou le comportement du phénomeéne (ou du procédé) a
¢tudier. D’apres la figure 1.2, une personne mesurant 136 cm est de taille Petite avec un
degré d’appartenance 0.4 et de taille Moyenne avec un degré d’appartenance 0.6.

A
y(taille)
taille Variable floue
'e v N
P M G Variables linguistiques

1

0 40;6___.__ Fonctions d’appartenance
130 134140 160 170 taille[em]  Univers de discours

Fig. 1.2 : Forme des fonctions d'appartenance de la variable taille.

Les fonctions d’appartenance peuvent avoir différentes formes, mais il est judicieux
de choisir des fonctions convexes de sorte qu’il existe au moins un point de degré maximal
et tel que le degré décroit, lorsqu’on s’¢loigne de ce maximum. Les mod¢eles/formes des
fonctions d’appartenance les plus, couramment, utilisées sont données par le tableau 1.2 et
la figure 1.3.
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Tab. 1.2 : Modg¢les des fonctions d’appartenance les plus utilisées.

Fonction Mode¢le mathématique
Triangulaire . [x—a c—x

. Flx;a,b,c)=max| min , ,0
(Fig. 1.3a) ( ) ( ( -a c—bj J

Trapézoidale F(x; ab,c, d) = max(min(z —a A, d- xj’ OJ

(Fig. 1.3b) — o
Gaussi x—c)
aussienne , B (x-
(Fig. 1.3¢) | T (x: 5"”)‘“‘{ [ pu j J
Sigmoide Flx:a.c)= 1
(Fig. 1.3d) (x5.c) +exp(- a(x —c))
1
Cloche F(x:a.b,c)= 2
(Fig. 1.3¢) P
a
/_\ / { a<(k Ja>0 / \
o .
1 I [ ; rot ! ! ; : : ; cl—a c c4l-a)C
a b c a b ¢ d c
(a) (b) (© (d) (O]
(a) : Triangulaire. | (b): Trapézoidale. | (c): Gaussienne. (d) : Sigmoide. (e) : Cloche.

Fig. 1.3 : Formes des fonctions d’appartenance les plus utilisées.

1.1.3. Inférences floues

Les relations entre les variables floues sont représentées par des régles de la forme:

R :SI(Condition(s)) ALORS (Action(s)) (1.15)
Antécédents Conséquences

Généralement, les antécédents (prémisses) se composent de propositions de la forme
““xest A”’, ou x et A sont la variable et son terme ‘label’ linguistique, respectivement.
Les conséquences sont aussi composées de propositions de la forme “ yest B”’, ou y et
une variable et B 1’un de ses termes linguistiques. Il est possible de tirer des conclusions a
partir d'une régle floue en appliquant le concept de I’inférence floue.

Le raisonnement logique est le processus qui combine des propositions en utilisant
les opérations de conjonction, disjonction et d’implication.

Soient A4,,4,,...,4, des sous ensembles flous définis, respectivement, dans les
univers de discours U,,U,,...,U,. Le produit cartésien des A4, 4,,..., 4, est un sous

n

ensemble flou, 4 = A4, x 4, x...x 4, dans U, xU, x...xU, de fonction d’appartenance :
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yA(x)zmin{uAl(xl), ...,uAn(xn)} V= (x,.x, )X (1.16)

Soit R et S 2 relations floues définies, respectivement, dans U xV et V' xW . La
composition flou max-min RoV est une relation floue dans U xW de fonction
d’appartenance [19].

Hpr (s w) = sup,, o (min(ueg (u, v), p15 (v, w))) (1.17)

avec sup sé¢lectionne la valeur maximale (supremum) d’un ensemble des éléments. La
composition est formée de 2 paires d’¢éléments dans U xW avec leurs degrés
d’appartenance calculés comme étant le maximum des valeurs minimales de la
composition de différents éléments lorsqu’ils sont combinés avec tous les éléments de V' .
La composition de la régle d'inférence est définie comme suit [21] :

Soit R une relation floue définie dans U xV et 4 un ensemble flou de U , alors
I’ensemble flou B de V est déduit de la composition :

B=A4oR (1.18)
ou
p5(v)=sup__; (min(z; (x). 42, (x, ) (1.19)

Cette stratégie de raisonnement peut étre décrite en terme de MPG :

Prémisse 1 (x est A )
Prémisse2  SI (xest 4) ALORS (yest B) (1.20)

Conclusion (y est B )

ou la régle (prémisse 2) correspond a la relation floue R, définie avec un degré
d’appartenance qui indique le degré de vérité de I’implication 4 = B.

1.1.4. Systéme de controle flou

D'un point de vue théorique, un modéle flou ou un SIF, peut étre utilisé a la fois pour
I’identification des fonctions (approximateur universel) et comme systéme de contréle non
linéaire. D'un point de vue pratique, la premiére application de la logique floue dans le
domaine industriel a été effectuée en 1974 par Mamdani et son équipe [22]. De nombreux
travaux de recherches et d’applications ont été développés dans les 2 dernieres décennies
[19] & [23] - [25].

Les systemes flous sont des systemes faciles a comprendre, simple a mettre en oeuvre
et peu cotteux a se développer. Ces systemes émulent les stratégies de contréle humain. Ils
sont accessibles méme par ceux qui n'ont aucune formation de base en controle.

Un controleur flou est décrit par un ensemble de régles de type SI (condition (s))
ALORS (action (s)) permettant de convertir la stratégie de contrdle linguistique acquise
aupres d’un expert humain en une stratégie de controle automatique bien adaptée au monde
réel. Dans cette situation, I'opérateur humain peut étre remplacé par une combinaison d’un
ensemble de régles floues, comme le montre la figure 1.4 [26].
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Expert

Entrées M——> | pymain | A———2> Sorties

Les régles

Engin , . .
I——— > Fuzzification > d’infégrence —IJ,:} Défuzzification I]ﬂ:'>

Entrées
Sorties

Fig. 1.4 : Définition conceptuelle d’un systéme de contrdle flou.

Le schéma synoptique général d’un contrdleur flou est représenté par la figure 1.5.
Quelque soit le type d’application du contréleur, on retrouve généralement la méme
configuration qui est composée de 4 blocs essentiels, a savoir :

o Une interface de fuzzification en entrée.

o Une base de connaissances (base de régles & engin d’inférence).

e L’engin d’inférence ou la logique de prise de décision.

e Une interface de défuzzification a la sortie.

M¢écanisme
d’inférence

LI

Base de
régles

Sorties

Mise en échelle
a la sortie

Mise en échelle
a entrée

Fuzzification

Entrées

Défuzzification

Fig. 1.5 : Structure de base d’un systéme de contréle flou.

La mise en échelle (normalisation/dénormalisation) des grandeurs d’entrées/sorties
permet d’adapter le traitement des signaux d’entrées/sorties. Par convention, la plage de
variation des variables d’entrées/sorties est comprise entre —1 et +1. Les opérations de

normalisation et de dénormalisation sont optionnelles.
La fonction de la base de régles (base de connaissances floues) est de présenter, de
maniere structurée, la stratégie (politique) de controle sous la forme d’un ensemble de

régles de type :
SI (Etat (s) du processus) ALORS (Action (s) de controle)

Elle regroupe :
e La définition des regles d’inférence.
e Les ensembles flous associés aux variables d’entrées/sorties du contrdleur ainsi

que leurs formes (triangulaire, gaussienne, trapézoidale, ...etc.).
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Prenons I’exemple d’une régle floue pour un systeme a 2 entrées x,, x, et une sortie
v (Fig. 1.6) de la forme :

"SI (x1 est 4, )ET (x2 est 4, )ALORS (y est B)"

ou A, et A, sont des labels linguistiques associés aux variables d’entrées. Selon la

structure particuliere de la conséquence B, on peut distinguer 3 types de modeles flous
basés sur des regles :

e  Modeéle flou linguistigue (ou modele de Mamdani): La prémisse et la
conséquence de la régle sont toutes les 2 des propositions floues qui utilisent des
labels linguistiques (régles a conclusion symboliques) [22].

e Modele flou de Takagi-Sugeno : La conséquence de la régle B est une valeur
numérique constante (singleton) ou une équation mathématique bien précise.
D’une maniere plus générale, la partie conséquence d’une regle est une fonction
polynomiale ou une équation différentielle dépendant des variables associées a la
partie prémisse de la régle [5] (régles a conclusions algébriques).

e Le modele flou de Tsukamoto [27] : Ces régles sont un cas particulier des regles
de type Mamdani pour lesquelles les sous ensembles flous utilisés dans la partie
des conséquences sont des fonctions d’appartenance monotones. L’emploi de ce
modele est trés restreint [28] - [29].

La fuzzification : Elle permet d’assurer la conversion des grandeurs physiques
d’entrées du SIF en variables linguistiques qui peuvent étre traitées par les inférences.

Le mécanisme ‘engin’ d’inférence ou logique de prise de décision : Sa fonction est de
calculer les valeurs finales des variables de sortie du contrdleur basées sur les contributions
individuelles de chaque régle de la base de regles. Parmi les mécanismes d’inférence les
plus utilisés, on note : MAX-MIN, MAX-PROD et SOM-PROD.

L’opération de défuzzification : Elle consiste a convertir le résultat de combinaisons
des regles en une forme numérique bien adaptée au milieu du processus a commander.
Plusieurs méthodes de défuzzification sont proposées dans la littérature [30]. La plus
utilisée est celle du centre de gravité.

1. Fuzzification 2. Application des 3. Application des
des entrées. opérateurs flous. implications.
L i

SI ET \ ALORS

|
; — 4. Application d’une

— agrégation.

SI ET ALORS _[ _\

Entrée 1 I Entrée 2 I

5. Défuzzification.

Fig. 1.6 : Digramme des inférences floues.
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Généralement, 5 phases principales constituent le mécanisme de fonctionnement d’un
SIF [31]:
Fuzzification des variables d’entrées.
Application des opérateurs flous (ET ou OU) dans la partie antécédent.
Implication de I’antécédent a la conséquence.
Agrégation des conséquences a travers les regles.
Défuzzification a la sortie.

Les modeles de Mamdani reposent sur 1’approche proposée par Zadeh. Ils permettent
une description linguistique du systéme par une base de régles floues modélisant les
relations entrées/sorties du systéme. L’inférence floue correspond aux 4 étapes suivantes :

e Calcul du degré d’appartenance de chaque entrée aux différents sous ensembles,
U i pour (j = 1,...,n) et (i = 1,...,N).
J

o Calcul du degré d’activation de chaque régle, pour (i =1,..., N), tel que :
oi(x)=minluyi (v))]  j=1.n (1.21)
« Calcul de la contribution de chaque régle :
1,(x) = minle, (x) 1, (v)) (1.22)
o Agrégation des régles :

p(y)=max(z,(y)) (1.23)

Le résultat de 1’agrégation est donc un sous ensemble flou caractéris¢ par sa fonction
d’appartenance. Pour I’obtention d’une conclusion de nature précise y, a partir d’un
ensemble flou résultant de I’agrégation, il faut utiliser une des méthodes de défuzzification.

Dans le modéle de TS, chacune des régles représente un modele local sur une région
floue d’entrée. Dans chaque région, le modele flou est défini par la fonction :

F=3q x, (1.24)
Jj=0

Le modele global est constitué par interpolation des modeles locaux. L’inférence
floue dans ce modéle est composée de 3 étapes :

e (alcul du degré d’activation de chaque regle avec 1’opérateur de conjonction
implémenté par le produit arithmétique :

wi(x) = ﬁyXi(xj) i=1,.,N (1.25)
i

e Calcul des sorties individuelles : La sortie de la i

fonction conséquente, c’est a dire :

régle est donnée par sa
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V=F, (x) (1.26)

o Agrégation des sorties individuelles : La valeur finale de la sortie résultante de
I’ensemble des régles est donnée par la moyenne des sorties individuelles
pondérées par le degré d’activation des regles, soit :

y=i (1.27)

Les modeles de TS sont les plus utilisés pour extraire les connaissances a partir des
données numériques. Ils correspondent en fait a une approche multimodele dans laquelle le
flou est utilisé pour agréger les sorties produites par chacun des modé¢les locaux [32] - [33].

En conclusion, les modeles de TS et les modeles de Mamdani sont 2 représentations
complémentaires et non concurrentes. Le choix d’un modéle ou de 1’autre dépend de
I’application et du but visé.

1.1.5. Propriétés de la base de régles

Les paramétres d'un SIF peuvent étre classés en 4 catégories présentées ci-dessous
[34]. Le tableau 1.3 résume cette classification.

Tab. 1.3 : Classification des parameétres d’un SIF.

Classe Paramétres

e Mécanisme de raisonnement

e Opérateurs flous

Logique -
e Type des fonctions d’appartenance

e Méthode de défuzzification

e Variables d’entrées/sorties

Structurelle e Nombre des fonctions d’appartenance

e Nombre des régles floues

e Antécédents des régles

Connective e Conséquences des regles

e Poids des régles dans certains cas

Opérationnelle e Degrés d’appartenance

o Paramétres logiques : Ils caractérisent les fonctions et les opérateurs qui
définissent le type de transformations subies pendant le processus d'inférence. Il
s'agit notamment de la forme des fonctions d’appartenance, des opérateurs
appliqués pour les connecteurs ET ou OU, des implications et de la méthode de
défuzzification utilisée.

e Paramétres structurels : Ils sont liés, principalement, a la taille de la base de
régles du systéme flou. Ils comprennent le nombre de variables d’entrées/sorties,
le nombre des sous ensembles flous ‘variables linguistiques’ pour chaque
variable et le nombre de régles floues.
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e Paramétres de connectivité : Ils sont liés a la topologie du systeme. Ces
paramétres définissent le lien entre les différentes propositions dans la base de
régles : les antécédents, les conséquences et les poids des regles dans certaines
situations [35] - [36].

o Paramétres opérationnels : Ces parametres définissent la cartographie entre les
représentations numériques et linguistiques des variables. Ils caractérisent les
degrés d'appartenance pour les variables linguistiques.

Une représentation graphique de I’ensemble des régles, appelée matrice d’inférence
ou matrice de régles, couramment utilisée dans la littérature, permet la synthese du coeur du
systtme flou. La figure 1.7 représente une matrice d’inférence pour un systéme a 2
variables linguistiques d’entrée x,, x, et une sortie u. La case en gris de la figure 1.7

représente la régle :

SIx est'4,"ET x, est'B,,' ALORS uest'R,’

X1

Fig. 1.7 : Fusion traditionnelle des régles : Matrice
d’inférence compléte.

Lorsque toutes les cases de la matrice d’inférence sont remplies, il s’agit de régles
d’inférence complétes. Dans le cas contraire, il s’agit de régles d’inférence incomplétes
(Fig. 1.8). La représentation matricielle de la base de régles devient plus complexe lorsque
le nombre de variables linguistiques d’entrées est supérieur a 3.

-k

Fig. 1.8 : Fusion modifiée des régles : Matrice d’inférence
incompléte.

T

&

|
—
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Afin d’assurer une commande performante d’un systéme, la base de régles floues du
SIF doit posséder certaines caractéristiques. La continuité, la consistance et la complétude
de I’ensemble de régles sont les caractéristiques les plus significatives.

Une base de regles floues est compléte si, quelle que soit la combinaison dans
I’espace d’entrée, il existe une valeur de commande. Une base de régles est incompléte, si
elle existe une situation de ’espace d’entrée pour laquelle aucune régle n’est activable.
L’incomplétude conduit a une discontinuité¢ indésirable dans la loi de commande. Cette
propriété dépend de la partition des espaces et de 1’écriture des régles, c’est-a-dire, les
fonctions d’appartenance doivent couvrir toute la dynamique possible des variables. L. T.
Koczy propose I’interpolation entre les régles floues comme solution a ce probléme [37].
Le tableau 1.4 donne les différentes situations possibles des bases des reégles en fonction
d’un important facteur : Mesure de complétude. Une mesure de complétude (C ) d’une

base de regles floues est définie par [38] :

Clx)= %{ﬁuﬂ (x; )} (1.28)

k=1 li=1 !

Tab. 1.4 : Caractéristiques de la base de reégles.

Valeur Situation

C(x)=0 Base de regles incomplete.

0<C (g) <1 | Base de regles sous-complete.

C (g) =1 Base de regles strictement complete.

C ()_c) >1 Base de régles sur-complete (redondante).

Dans certaines situations, la prise en considération des surfaces ‘hedges’ des
fonctions d’appartenance est une nécessité pour permettre le controle de la forme de ces
fonctions [39]. Des modificateurs linguistiques (/inguistic hedges) sont introduits pour le
réglage de la flexibilit¢ des fonctions d’appartenance. Deux des modificateurs les plus
connus sont le modificateur linguistique de concentration ‘trés’ et de dilatation ‘plus-ou-
moins’. Leurs expressions sont :

e Concentration : . (x)=u,(x)” (1.29)

« Dilatation : pp(x) = 1 (x)"” (1.30)

ou p>1 estle parametre modificateur. Les effets des modificateurs de concentration et
de dilatation sur la fonction d’appartenance triangulaire sont illustrés par la figure 1.9, dans
lecasou p=2.

Des modificateurs de 1’intensité et de Blur sont aussi utilisés dans certains cas [40],
tel que :

277 (x)” si 11,(x)<0.5

e Intensité : Hy\X)=
(%) 120 (1=, (v)?) ailleurs

(1.31)
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2 .
e Blur: (%)= (#2.4(x)) si p1,(x)<0.5 (1.32)
1-(1— (x))2 ailleurs
‘Treés’ ‘Plus-ou-moins’
A A’ A

v

Fig. 1.9 : Effets de modificateurs linguistiques.

Zadeh a proposé 5 types de concentrations et 3 types de dilatations des surfaces des
fonctions d’appartenance décrits dans le tableau 1.5 [41]. Bin-Da Liu et al. ont proposé un
algorithme hybride pour améliorer les performances d’un contrdleur flou. Les AG sont
utilisés pour la recherche des modificateurs linguistiques optimaux assurant les
performances désirées [42] - [43].

Tab. 1.5 : Valeurs des modificateurs linguistiques proposés
par L. A. Zadeh.
Modificateur p Description linguistique
4 Absolument
2 Tres
1.75 Beaucoup plus
1.5 Plus ‘More’
1.25 Plus
1.0 Vide
0.75 Moins
0.5 Plus ou moins
0.25 Légerement

En modélisation floue, la sélection de la structure implique, habituellement, le choix
des facteurs suivants :

e Variables d’entrées et de sorties.

Structure des régles y compris le type de raisonnement a utiliser.

e Nombre et type de fonctions d’appartenance pour chaque variable.

Type de mécanisme d’inférence, opérateurs logiques et méthode de
défuzzification.

Une fois que la structure est fixée, la performance de la méthode de modélisation
peut étre réglée avec précision en ajustant les paramétres. Les termes ajustables des
modeles linguistiques sont les parameétres des fonctions d’appartenance des prémisses et
des conséquences (détermination de sa forme et de sa position) ainsi que les régles
(détermination de la correspondance entre les régions floues des antécédentes et des
conséquences).

Pour leurs parts, les modeles flous de TS ont des parametres tant dans les fonctions
d’appartenance des antécédentes que dans les fonctions des conséquences (parametres de
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TS). Dans le deuxiéme chapitre, une étude détaillée de 1’état de 1’art des méthodes de
modélisation des SIF a été introduite.

1.1.6. Conclusions

D’un point de vue mathématique, un SIF n’est qu'une fonction non linéaire d’un
espace d’entrée vers un espace de sortie. D’un point de vue logique, un SIF est une
structure de traitement parallele et de prise de décisions. Sa structure consiste en 4 partie
principales : La fuzzification, la base de régles, I’inférence et la défuzzification.

Pendant les vingt dernieres années, les SIF, dont les bases relévent de la théorie des
ensembles flous proposés par Zadeh [2], sont devenus trés populaires. Les applications
dans la modélisation, le controdle, le traitement de signal, la supervision des procédés et la
prise de décision sont en effet autant d’application qui démontrent la capacité des SIF a
traiter des problemes hautement non linéaires grace a I’utilisation de connaissances
expertes. La logique floue aide a gérer des systemes complexes de facon simple et
facilement explicitable ‘/’expertise humaine’. La difficult¢ de sa mise en oeuvre réside
dans la mise au point d’une base de connaissances floues (structure & parametres du SIF).
Ce probléme peut étre résolu par 1’utilisation des méthodes d’extraction automatique des
connaissances : Les méthodes analytiques, les TIA, ...etc.

1.2. Réseaux de neurones artificiels
1.2.1. Généralités sur le connexionnisme

Les RNA ont été développés comme généralisations des modeles mathématiques des
systemes nerveux biologiques. Les RNA sont une des composantes importantes des TIA.
Un RNA est une structure de traitement paralléle et distribuée de l'information, avec une
topologie spécifique. Les interactions mutuelles de ces ¢léments sont définies par les poids
synaptiques des interconnexions. Un neurone artificiel (formel) N, (Fig. 1.10), peut étre

défini par le quintuple suivant :

N, ={X,W,H,¥,G} (1.33)
tels que :
X =[xp,x,.x, ||+ Est le vecteur d’entrée avec x, =1.

W= [w e ]T : Est le vecteur des poids synaptiques. Le poids w, est souvent
02 T appelé le seuil ou le biais.

H . Est la fonction d’entrée globale, telle que H = iwl. ‘X
i=0

v :  Est la fonction d’activation (de transfert) ou d’état.

G=Y(H) - Est la fonction de sortie.

La fonction d’activation F' permet de définir 1’état interne du neurone en fonction de
son entrée. Tandis que la fonction G détermine la sortie du neurone en fonction de son état
d’activation. La fonction de sortie est, généralement, considérée comme 1’activation.

Chaque entrée d’un neurone est pondérée selon son importance par un poids
synaptique et la somme de I’ensemble est présentée a I’entrée d’une fonction d’activation.
On choisi d’habitude pour les neurones de la couche interne (cachée) des fonctions
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d’activation non linéaires de type tangente hyperbolique ou une des variantes sigmoidales.
Un résumé des fonctions d’activation, couramment, utilisées est illustré par le tableau 1.6.

Entrées

Fig. 1.10 : Structure générale d’un neurone formel.

Tab. 1.6 : Fonctions d’activation.
Type de la fonction Modele
Linéaire P(x)=x
. . +1 si x>0
Fonction seuil ¥(x)= :
0  ailleurs
+1 si x>
Fonction linéaire bornée ‘P(x) =<x si P <x<¥T
-1 si x<¥"
Sigmoide exponentielle P(x)= !
1+exp(—a.x)
Lo . 1-exp(— a.x)
Sigmoide tangentielle ‘I’(x =
1+exp(- a.x)
2
. . X
Fonction gaussienne P(x)= eXp(— -
a
1
o ()= ;
Fonction logistique 1 L X J
+expl ——
a
Tangente hyperbolique [44] | ¥(x)= _2h B (B=1.716,a =0.667)
1+exp(-a-x)

Le paramétre o détermine la raideur (la pente) de la région de transition (la forme)
de la fonction d'activation ou de transfert des neurones. Ce type de fonction sera caractérisé

par son gain qui affecte, sérieusement, les caractéristiques du réseau (Fig. 1.11) [45].
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Sigmoide tangentielle

Fig. 1.11 : Allures de la sigmoide tangentielle
en fonction de « .

Les RNA regroupent un certain nombre de neurones formels connectés entre eux de
diverses manieres (topologies). Trois facteurs importants intervenant dans la définition
d’un RNA :

o Satopologie.

o Sa fonction d’activation ou de transfert.

e Laméthode d’apprentissage.

La structure du réseau peut prendre 3 formes :
e Réseau multicouches ou du type feedforward (Fig. 1.12).
e Réseau totalement interconnecté (Fig. 1.13).
e Réseau récurrent, partiellement, connecté (Fig. 1.14).

L’analyse et la conception des RNA font appel a plusieurs outils mathématiques, en
particulier :

o La théorie des modéles connexionnistes.

o Lathéorie des systemes adaptatifs et des systémes d’apprentissage.

o La théorie des systemes dynamiques non linéaires.

(O—
O—

Couche Couches  Couche
d’entrée Internes de sortie

Fig. 1.12 : Architecture d’un réseau PMC.
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P

Fig. 1.13 : Réseau totalement connecté.

Fig. 1.14 : Réseaux dynamiques partiellement connectés.

Une vue schématique d’un RNA est représentée par la figure 1.15 pour une seule
couche cachée. L’expression de la sortie du réseau en fonction des entrées s’exprime de la
maniere suivante :

by = £l .xy[kajx,.j . (1.34)
k=1 PE

n, est le nombre des neurones dans la couche cachee. Les w et v,; sont, respectivement,

les poids des couches d’entrée et de sortie. La fonction W représente la fonction
d’activation du neurone (sigmoide, gaussienne, tangente hyperbolique, ...etc.).

Fig. 1.15 : RNA a une couche cachée.

La synthése d’un RNA comprend plusieurs étapes : Le choix du type de réseau, du
nombre de neurones, du nombre de couches et de I’algorithme d’apprentissage.
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Une fois, la topologie du réseau est choisie, il faut ensuite identifier les poids du
réseau au cours de la phase d’apprentissage. L apprentissage des RNA est une phase qui
permet de déterminer ou de modifier les paramétres du réseau, afin d’adopter un
comportement désiré. Plusieurs algorithmes d’apprentissage ont été¢ développés depuis la
premicre régle d’apprentissage de Hebb (1949). Ces algorithmes d’apprentissage sont
classés en 3 catégories : Supervisé, non supervisé et par renforcement. Le tableau 1.7
résume les caractéristiques de chaque type.

Tab. 1.7 : Modes d’apprentissage des RNA.

Type Description
Supervisé e Ce mode dispose d'un comportement de référence (présence d’un maitre
(Fig. 1.16a) qui fournit la réponse désirée), vers lequel il tente de faire converger le

réseau. Une fois le RNA présente des performances acceptables, il peut
étre utilis€é pour répondre au besoin qui a été a I’origine de sa

construction.
Non supervisé e Les données fournies en entrée ne contiennent pas d'information sur la
(Fig. 1.16b) sortie désirée. L'apprentissage est réalisé a 'aide de régles qui modifient

les parameétres du réseau en fonction des exemples fournis en entrée. Les
modeles de Kohonen et de Grossberg sont 2 exemples parfaits qui
utilisent I'apprentissage non supervisé.

Par renforcement | ¢ Ce mode suppose qu'un comportement de référence n'est pas disponible.
(Fig. 1.16¢) Mais en revanche, il est possible d'obtenir des indications qualitatifs
(exemple : correct / incorrect), ou lacunaires (exemple : une indication
tous les N exemples d'entrées / sorties) sur les performances du réseau.

/
X, W{A -

» .
Sortie

A 4

Processus

Critique

'Renforcement

Environnement
+
Environnement
A 4

A 4

> RNA

Ry{‘\ _ du RNA
- ¥ —

Vecteur
Vecteur

_{ Environnement

, d’entrée :
d’entrée Action

(@) (b) (©)

(a) : Apprentissage supervisé. (b) : Non supervisé. (c) : Par renforcement.

Fig. 1.16 : Structures d’apprentissage des RNA.

Remarque :
La différence entre ces 3 types d'apprentissage réside dans le critére de performances
implicite ou explicite.

L’apprentissage d’'un PMC peut €tre vu comme un probléme d’optimisation non
linéaire ‘nonlinear optimization problem’ [46]. Plusieurs variantes de méthodes peuvent
servir, a savoir :
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e Rétropropagation de I’erreur (gradient du premier ordre) [3].

e M¢éthodes de Newton, Levenberg-Marquardt et de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) (gradient du deuxiéme ordre) [47].

e Les méthodes évolutionnaires [48] - [51].

e Apprentissage adaptatif par la méthode du filtrage de Kalman [52].

Les interactions mutuelles des ¢léments d’un RNA sont définies par les poids des
interconnexions. Une loi d’apprentissage permet d’ajuster les poids des connexions w tout
en minimisant le critére de performances désirées. Dans les méthodes d’optimisation, le
critére est, généralement, défini par :

J(w)=f(d; = y;, P) (1.35)

d, est la i™ composante de la sortie désirée et y, est la /™ sortie du réseau PMC. f/(-)

est, le plus souvent, I’erreur quadratique sur 1’ensemble des données d’apprentissage P
dans le cas des méthodes du premier et du deuxieme ordre. Les méthodes du gradient du
premier ordre sont basées sur la régle d’adaptation suivante :

w(n+1)=w(n)-n,(n)-VJ(w(n)) (1.36)

avec w(n) est le vecteur des poids ajustables a I’itération n. 7,(n) est le pas

d’apprentissage et V.J(w(n)) est le Jacobien du réseau défini par :

v.J(w(n)) = a{; fvw), a;V(VW)’ aa‘;(w) (1.37)
1 2 M

Le probléme d’optimisation non linéaire est ainsi résolu en employant le premier
terme de la décomposition en série de Taylor (le gradient). Les méthodes du gradient du
deuxieme ordre utilisent, en plus, le second terme :

J(w)= I (wy )+ VI (wy )" ‘(W_WO)JF%(W_WO)T -H(wp)- (w=wp) (1.38)

avec H(w, ) est la matrice Hessienne dont les éléments sont les dérivées secondes de J(w)

par rapport aux poids du réseau. w, est le vecteur des poids initiaux.

_ 82J(w)

ow?

H(w) (1.39)
Remarque :
Les méthodes du gradient du deuxieme ordre présentent des résultats meilleurs par
rapport aux méthodes du gradient du premier ordre [53].
1.2.2. Modélisation d’un PMC

Considérons un PMC constitué de L couches (L-/ couches cachées). On désigne par
n, le nombre des neurones de la couche /, z,.(l) la sortie du neurone i de la couche / et
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wl.(jl) le poids reliant le neurone j de la couche /-1 au neurone i de la couche / (Fig.

1.17). Les sorties d’'un PMC se formulent sous la forme récursive suivante [54] :

x,(¢) Vi=1l,.,n, si [=0
e)=1 [ 1.40
20 f(fz:w,(j)-zﬁ.“)(t)+9§’)] Vi=l,...n, si [>0 (1.40)
i

ot les x,(¢) sont les variables explicatives du probléme. f(-) est la fonction de transfert

choisie pour les différentes couches et 6 représentent des constantes ou termes de biais.
Pour un PMC a une seule couche cachée, les sorties s’écrivent :

2,(1)= f("’il w?) -f("fwﬁ.? () + aj(l)j n 9,52)] k=1,..n, (1.41)
=1 i=1

Neurone i
Couche /

Fig. 1.17 : Structure générale d’un NF dans une
couche cachée.

Les termes de biais sont souvent considérés comme des neurones supplémentaires
associés a une entrée fixée a 1. Le modele (1.40) peut prendre une forme réduite dans le
cas ou le vecteur seuil est nul :

x,(7) Vi=1,..,n, st [=0

() =

Z. t = n_y 1.42

) f(leg(,’)-z_E”)(t)j Vi=1,.., n si >0 (1.42)
e

avec, par définition, z(()l) =1 pour (l =1..,L- 1).

De nombreux travaux ont permis de montrer qu'un tel modéle neuronal est un
approximateur universel [3] & [55] - [57]. Une des conséquences pratiques de ces travaux
montre qu’'un PMC a une seule couche cachée est capable d’approcher, avec précision
arbitraire, toute fonction continue, pourvu que le nombre de neurones dans la couche
cachée soit suffisant. Les conditions initiales ainsi que l'ordre de présentation des exemples
peuvent avoir une grande influence sur les résultats. De plus, le temps de calcul est un
facteur trés significatif et dépend de la taille du réseau. Travailler avec des RNA demande
donc beaucoup d'expérience, malgré leur apparente facilité d'utilisation.
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1.2.3. Apprentissage des paramétres d’un PMC

Cette partie est consacrée a la détermination des poids (biais € compris) a partir de
I’ensemble des données d’apprentissage. On peut déterminer les poids synaptiques tout en
minimisant le critere de performances désirées C,, (fonction colt dérivable) ou le risque

empirique dans certaines références [54] & [58] - [60] par I’algorithme de la
rétropropagation basée sur la descente du gradient, dont 1’idée est la propagation des
erreurs de la sortie vers D’entrée a travers le réseau [61]. Soit un PMC constitu¢ d’un
nombre arbitraire de couches (resp. de neurones) et pour un C,, quelconque. On désigne

par sl.(l ) la sommation pondérée des entrées du neurone i sur la couche / :

s =5 W00 (1.43)
k=0

Soient :

oc , oC,, osV
pd pd i . .
= . vi=1,..,L; Vi=1,...,n,; Vj=0,...n,_ 1.44
owl) sl awl!) po Y - (1.44)

g

sont les dérivées partielles du C,, par rapport aux poids du réseau. On pose :

oC
ai(l) — 555()1 (1.45)
L’expression (1.44) devient :
oC
5 o wr= L Yislogns V=000, (1.46)
oW
En effet
oc,, oc,, &b ocC
(L) pd pd i pd o (L)

Ll & Al

Remarque :

Dans le cas ou la fonction d’activation f est de type logistique, sa dérivée est de la
forme :

f’(S,-(L))Z Zi(L) -(l—zl-(L)) (1.48)

‘ Si f est une tangente hyperbolique, sa dérivée est une fonction simple de la forme :

£ =1- (0¥ (1.49)
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Le calcul de al.(l) dans D’expression (1.47) se traduit par la régle de dérivation en

chaine suivante :

([) . acpd n+1 acpd aS](cle) 41 (1+1) ) asl((1+l) ] 821-(1)

“ s ﬁsl.(l) } kzzll 8S,El+l) . 831.(1) = “ 621.(1) asi(l)
_ n1z+1 CZ,((HI) 'W1(¢1'+1) . fr(si(l))
k=1

En conclusion, le calcul de a,.(l ) s&crit sous la forme récursive suivante :

N LA f '(S -(Z)> pour les noeuds de sortie.

S '(s L )>- n[i] a1 pour les autres noeuds.

(1.50)

(1.51)

Le principe de 1’algorithme de la rétropropagation consiste a évaluer les gradients de
I’erreur sur la couche de sortie, d’abord, puis sur I’avant derniére couche et ainsi de suite
jusqu’a la couche d’entrée, d’ou le nom de rétropropagation du gradient de 1’erreur. La
procédure globale d’apprentissage d’un PMC par rétropropagation du gradient de I’erreur

se résume a 4 étapes :

 Initialisation du vecteur des poids synaptiques par des petites valeurs W e [— 1, 1].
La pratique la plus courante, selon S. Haykin, consiste a initialiser les poids a des
valeurs aléatoires uniformément distribuées dans un petit intervalle
[ 24/F.,24/ F,], ou F, est le nombre total de signaux entrants du neurone i

dans le réseau [56].

e Présentation d’un couple d’exemples entrée/sortie désirés.

o Propagation : Calcul des sorties du réseau par I’expression (1.42).

o Rétropropagation : Modification des poids du réseau suivant la régle d’adaptation
des poids suivante :

(1.52)

ou 77,, est le pas d’adaptation de la méthode du gradient. Les 3 derniéres étapes

sont répétées jusqu'a la fin de la procédure d'apprentissage (satisfaction du critere
d'arrét ou d'une performance d'optimalité).

Si la simplicité de la rétropropagation a, sans doute, aidé a populariser les PMC, il
n’en demeure pas moins que cet algorithme souffre de nombreux défauts, parmi lesquels,
on cite [54] :

e Une extréme lenteur de convergence.

e Une grande sensibilité aux conditions initiales.

e Une possibilité de rester bloqué dans des minimums locaux.

e Une tendance aux oscillations.
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De nombreux travaux ont ét€ consacrés a I’amélioration des performances de
I’algorithme :

Le momentum (moment) ou des méthodes du gradient conjugué visent a lisser la
trajectoire des poids dans 1’espace de recherche (évitement des oscillations) en
ajoutant aux termes du gradient une fraction des modifications appliquées au pas
précédent. La loi (1.52) devient alors :

oC
w(e+1)=w(0)-n, .p(—;’)(w)mw WDE-D)-w(@-2))  0<a, <1 (1.53)
ow;; (¢)

Correction

Les méthodes a pas 77, et «,, adaptatifs permettent d’accélérer la convergence

en augmentant le pas d’adaptation tant que 1’erreur décroit et en revenant a des
valeurs plus faibles de pas en cas d’augmentation du critére d’erreur [62] - [66].
Yu-Ju Chen et al. ont proposé un SIF pour I’adaptation du pas d’apprentissage de
la rétropropagation [67]. Sun Yan-jing et al. ont proposé un algorithme de
rétropropagation a pas adaptatifs (BP-ALM) permettant de réduire le temps
d’apprentissage et d'éviter d'étre ‘emprisonné’ dans des minima locaux. Les
coefficients 7, et «,, dans D’expression (1.53) sont altérés a chaque itération

[68]. L’analyse de la stabilit¢ de la boucle de commande du systéme par
I’approche de Lyapunov est utilisée pour I’adaptation des coefficients 77,, et o,

est proposée par Amit Bhaya et al. [69]. Un pas variable est proposé par Sang-
Min Kim sous forme [70] :

)= Mmax — Mmin _(l—exp(—(t_g/z).g)

+1j+77min

2 1+exp(—(t—&/2)-6)

(1.54)

Les valeurs inférieure et supérieure de 77,, sont définies, respectivement, par 7.,
et 77,..c- € €st un parameétre positif prédéterminé £ ~100 et R permet de définir

la forme de la tangente de 77,,.

Pour simplifier le probléeme de dimensionnement rencontré lors de la conception
d'un PMC, 2 démarches ont été proposées dans la littérature :

v La premiére dite de sélection ou destructive : Elle consiste a construire un
réseau complexe, puis a tenter de le réduire en supprimant les cellules ou les
connexions redondantes, au cours ou a la fin de l'apprentissage [56].

v La seconde dite incrémentale ou constructive : Elle consiste & commencer
par le réseau le plus simple possible, puis a ajouter des neurones ou,
éventuellement, des couches pendant I'apprentissage (création des nceuds
dynamiques) [71].

La logique floue est aussi utilisée pour la conception des RNA. Kihwan Eom et
al. ont introduit un SIF pour le réglage des formes des fonctions d’activation par
action sur ses gains. Les performances de la rétropropagation sont prouvées sur
des exemples d’approximation des fonctions et de la reconnaissance des formes
[72]. Mendil a utilis¢ la descente du gradient pour adapter le gain de la sigmoide
qui affecte sa forme, c’est-a-dire, les caractéristiques du réseau [73].
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D'autres chercheurs ont propos¢ une hybridation de 2 types d'apprentissage,
supervis€¢ et non supervis€ pour le méme réseau [74]. Tandis que d'autres
préferent 'hybridation avec d'autres techniques d'optimisation, telles que les AG
‘méthodes directes’. Selon J. M. Renders, 1'évolution des RNA par les AG peut se
faire selon 4 axes [48] :

v Recherche directe des poids de connexions.

v Recherche des paramétres d'apprentissage optimaux intervenant dans
l'algorithme de la rétropropagation.

v Recherche des poids initiaux du réseau suivie d'une descente du gradient
pour un ajustement ‘plus fin’ de ces poids ‘couplage direct’.

v Recherche d'une topologie optimale. Dans ce cas, 1'évaluation d'un individu
nécessite une étape interne d'apprentissage (rétropropagation) afin d'ajuster
les poids du réseau pour une architecture donnée. Il s'agit donc d'un
probléme d'optimisation double :

e Optimisation structurelle réalisée par I’AG.

e Optimisation paramétrique, habituellement, par la descente du

gradient.

Suite aux idées de J. M. Renders, certains auteurs ont développé des AG pour la
conception des RNA. Le chromosome de I’AG codifie la totalité des poids du
réseau a structure prédéfinie ainsi que la forme des fonctions d’activation [75] -
[76]. Le schéma de la figure 1.18 résume la stratégie du codage proposée sur un
RNA a 2 entrées, 2 couches cachées et une sortie. Les genes constituent le
chromosome de I’AG sont codés en nombre réels avec le vecteur des poids
W e[-1,1] el le gain de la sigmoide tangenticlle & € [2.0,5.0].

O | W13 | Wi4 | Wi5 | Wie | W23 | ... | W26 | ..... |W710|W810|W910
le J le N
[ ) " — >|
Poids entre couche d’entrée Poids entre couche
et la 1°° couche cachée cachée et la couche
de sortie

Fig. 1.18 : Stratégie de codage réel d’'un RNA.

D’autres travaux, enfin, préconisent I’utilisation des méthodes d’optimisation du
second ordre fondée sur le calcul ou I’approximation de la matrice Hessienne
(méthode de Newton, Levenberg-Marquardt, ... etc.) [47] & [52].

Les RNA peuvent étre, également, implémentés en circuits électroniques, offrant
ainsi la possibilit¢ d’un traitement temps réel [77] - [79]. Leur utilisation est,
principalement, guidée par leurs propriétés suivantes :
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o (Capacité d'apprentissage.

e Capacité de généralisation.

o Parallélisme dans le traitement (rapidité de traitement).
e Adaptés aux non linéarités des systémes.

1.2.4. Conclusions

Un RNA est une structure de traitement paralle¢le et distribuée de I'information. Ce
réseau est constitué¢ de plusieurs éléments processeurs (neurones) avec une topologie
spécifique. Les RNA sont dotés de régles d'apprentissage, mécanismes capables de
modifier leurs poids, automatiquement, en fonction d'un critére interne ou externe.

Les RNA peuvent fournir une solution intéressante pour la modélisation et la
commande des systémes non linéaires. Leurs capacités de mémorisation, d’apprentissage et
de généralisation, propriétés d’approximations universelles, d’adaptation et le parallélisme
du calcul représentent des fonctions tres utiles dans la théorie du controle des systémes non
linéaires [3], [48] & [55]. On peut, également, citer la facilit¢ d’implémentation hardware
et le fait que I'utilisation des RNA permet, parfois, d’éviter des analyses mathématiques
trés contraignantes.

1.3. Algorithmes Génétiques
1.3.1. Introduction

Les principes de base des AE, dont les plus connus sont les AG, s'inspirent de
'observation des phénomenes biologiques, plus précisément de la capacité des populations
d'organismes vivants a s'adapter a leur environnement a l'aide de mécanismes de sélection
et d'héritage génétique. En d'autres termes, ces AE représentent une version artificielle,
informatique, de la théorie de 1'évolution décrite par Charles Darwin.

Les AG, développés par John Holland et ses collaborateurs a l’université¢ de
Michigan puis Goldberg qui les a utilisés pour résoudre les problémes d’optimisation de
fonctions [4] & [80]. D’autres chercheurs ont suivi cette voie, en particulier Michalewics,
Lance Chambers, M. Jamshidi, Randy L. Haupt, ...etc. [81] - [84]. Il s’agit d’une
procédure de traitement parallele souvent utilisée dans les problémes d’optimisation.

1.3.2. Principe de fonctionnement des AG

Les AG, basés sur la métaphore de la discipline biologique de méme nom, sont des
méthodes d’optimisation d’ordre zéro. Ils ne font appel qu’a 1’évaluation de colit en des
points distincts et non a ses différentes dérivées. Les AG s’inspirent de la métaphore
biologique des lois de la génétique naturelle qui président aux régles de 1’évolution des
especes.

Chaque individu d’une population (Pop.i|i=1,_"’P) est baptis¢ ‘chromosome’

coey

j)|i=t e ) o s .
(Ch)((:) _ ) (individu ou variable). Chaque chromosome est constitué¢ d’informations

900y

¢lémentaires appelées ‘genes’ (9, |i=1 ) Chaque gene peut prendre diffeérentes valeurs

appelées ‘alleles’, dans une représentation (codage) donnée. Lorsque I’information est
codée en binaire, les seuls alléles possibles sont 0 et 1. Mais, nous pouvons, également,
coder I’information sous forme de nombres réels. La fonction colit est souvent appelée
‘fonction d’évaluation’ ou ‘fonction d’aptitude’ (fitness function) ou fonction objectif. Elle
représente le lien entre I'AG et I'environnement de fonctionnement (phénotype).
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A chaque itération, appelée ‘genération’ ( gen), une population va donner naissance
a une nouvelle population. A chaque génération, on fait évaluer les performances des
individus parents. Sur la base de cette évaluation, I’opération de sélection aura lieu. Les
individus sélectionnés participent a la production d’une nouvelle génération. La figure 1.19
est une formulation graphique des vocabulaires des AG [85] - [86].

Génération gen.1 | gen.2 gen.3 | gen.4 gen. T

Population Pop.1 | Pop.2 | Pop.3 | Pop.4 Pop.P
//

Chromosome X X2 X3 X4 N cee XN

Ch(gilzﬁ):llgl,...,lg_K’...’lng

V=

Fig. 1.19 : Structure des données dans un AG.

La reproduction se fait par croisement des geénes des chromosomes et peut
s’accompagner de mutations. La nouvelle génération peut contenir des individus parents ou
étre, entierement, constituée d’individus enfants.

L’AG de base peut étre défini par un ensemble de paramétres fonctionnels assurant sa
bonne exécution :

AG == { Type_coding, Pop_ini, Max Pop, Parm_op (P.(gen), P.(gen)),
gen, Fitness, Max_gen } (1.55)

avec :

Type coding : Le type de codage utilisé (réel, binaire, ...etc.).

Pop _ini . Population initiale.

Max_Pop :  Taille maximale de la population.

Parm_op (P.(gen), P.(gen)) : Probabilités des opérateurs génétiques de mutation et

de croisement, respectivement.

Fitness :  La fonction d’aptitude (Fitness).

gen :  Génération en cours.

Max_gen :  Nombre maximal de génération.

Tous les AG courants ne se différencient que par la taille de leur population, le mode
du codage utilisé, les méthodes de sélection, de croisement et les formes de la mutation.
L'implémentation d'un AG est spécifique au probléme a résoudre. Les considérations
principales sont les suivantes [87] :
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e Détermination d’une configuration initiale de 1’algorithme, c'est-a-dire, la taille
de la population, les probabilités pour 1’application des opérateurs génétiques,
...etc.

e Définir le mode de représentation des chromosomes (binaire, entier ou réel).

o Etablir la fagon de générer la population initiale.

e Choix de la fonction d’évaluation.

e Choix de la méthode de sélection.

e Choix des opérateurs génétiques: Le croisement et la mutation doivent &tre
adaptés au type de représentation choisie.

Partons d’une population initiale de N chromosomes générés, aléatoirement
(Ch ((_)), (i =1..,.N )), ou I’on suppose que ces N chromosomes couvrent, le mieux possible,

X
I’ensemble du domaine de définition. On évalue leur performance relative (fitness) qui
permet de quantifier sa qualité. Sur la base de ces performances, on crée une nouvelle
population des individus potentiels en utilisant les opérateurs évolutionnaires simples : La
sélection, le croisement et la mutation. On recommence ce cycle jusqu'a I’obtention d’une
solution satisfaisante. Une description abstraite de ’AG de base est donnée par le schéma

de la figure 1.20.

: 1. Initialisation  aléatoire
3. Création d’une nouvelle d’une population initiale.
population par application
des opérateurs génétiques. =¢
3.1. Sélection. l 2. Evaluation (Calcul de
fitness).
v
3.2. Croisement. I
v Non Solution
Se 9
3.3. Mutation. I trouvee ¢

Fig. 1.20 : Organigramme général d’un AG de base.

1.3.3. Codage

Les AG différent des autres méthodes d'optimisation car ils utilisent un codage des
variables (solutions), plutdt que les variables elles-mémes. Le codage désigne le processus
qui transforme les variables en un chromosome.

Xe = [(xc )1’(xc )2""’(xc )m]e i\Rm - [31’ 19 200 lgm] (156)

L’AG de base emploi un codage binaire qui s'appuie sur la représentation {0, 1}. Le

codage binaire suppose en pratique la définition d'un intervalle admissible pour les
variables et une discrétisation de cet intervalle. Pour chaque variable réelle (x, )l. , on définit
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min

; )l. et une limite supérieure (x;nax )l. au domaine de variation. En

une limite inférieure (x
supposant que la discrétisation fournisse une précision de 7z;° chiffres significatifs, le
nombre de geénes nécessaire au codage de la variable ()cC )[. est le plus petit entier /,
vérifiant :

((eme ), = (xmin), 107" < 2% -1 (1.57)

c c
Un chromosome étant constitué des genes associés a chaque variable mis bout a bout,

le nombre total de génes d'un chromosome, caractérisant un individu et un point dans
l'espace de recherche est alors :

=31, (1.58)

La transformation d'un chromosome en variables réelles peut se faire de maniére
naturelle par la relation :

(x,), = (xmn ) + o) e ) 3260 val,, (i) (1.59)

.
27 —1 i =1

ou val,, (i, ) représente la valeur binaire, 0 ou 1, du géne i,, associé a la variable (x, )l..

1.3.4. Evaluation

En raison de son analogie avec le processus de I'évolution naturelle, 'AG est
naturellement formulé en terme de maximisation. Etant donnée une fonction F réelle a
une ou plusieurs variables, le probléme d'optimisation dans un espace de recherche V
s'écrit comme suit :

max{F(9)} (1.60)

Dans beaucoup de situations, I'objectif est exprimé sous forme de minimisation d'une
fonction coiit ou d’un critére de performances J(-) :

min{/ ()} (1.61)

Pour passer d’un probléme de minimisation a un probléme de maximisation bien
adapté a la nature de I'AG, plusieurs méthodes de transformations sont proposées, connues
sous l'appellation de techniques d'aptitudes «en anglais : fitness techniques» [80]. La plus
utilisée est :

tel
F(9)=—FC
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ot C™* est une constante qui affecte la performance. c* e ]0, + oo] est, convenablement,
choisie de sorte que F () ne soit pas trop petite.

Le processus d’interaction entre ’AG et la fonction a optimiser, c'est-a-dire,
I’environnement est schématisé par la figure 1.21.

Décodage

Descendant
Evolution /

génétique Evaluation
‘Fitness’

Environnement

Fig. 1.21 : Processus d’interaction AG - Environnement.

Il est a noter qu’aucune certitude concernant la convergence de I’algorithme vers un
optimum global n’est assurée et la solution ‘en temps fini’ ne constitue qu’une
approximation de ’optimum. L’ AG s’arréte quand un indice de performances donné ou un
nombre maximum de génération est atteint ou quand la diversité de la population est trop
faible :

max F, (9)— min F, (9) < & (1.63)

eV eV
k<Max _ Pop k<Max _ Pop

ou ¢ est un seuil donné.

En se basant sur le principe de fonctionnement des AG, certains de ses avantages
sont tirés [80] & [84] :

e L’optimisation s’effectue dans le domaine continu comme dans le domaine
discret.

e Les AG travaillent avec des données générées numériquement, données
expérimentales, analytiques ou fonctions.

e Les AG, algorithmes itératifs de recherche globale, explorent en parallele un
ensemble de solutions possibles a un probléme donné et non une seule solution.
Les AG sont bien adaptés a I’implémentation hardware sur des machines
paralleles [88] - [90].

e L’optimisation des variables avec des cofits, extrémement, complexes.

e Fournir une liste de solutions optimales et non seulement une solution unique.

o Les AG possedent une représentation codée et cherchent une représentation dans
l'espace des solutions et non pas directement dans le domaine original.

e Les AG n'utilisent que les valeurs de la fonction a optimiser, pas sa dérivée ou
une autre information auxiliaire.

o Les AG utilisent des régles de transitions probabilistes (pseudo aléatoires) et non
déterministes comme outils pour guider l'exploration a travers les régions de
l'espace de recherche.
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1.3.5. Mécanisme d’un AG standard

A partir d'une population initiale de chromosomes créée, aléatoirement, 'AG génére
de nouveaux chromosomes pour construire une nouvelle génération, par application des
opérateurs de sélection et de la reproduction.

1.3.5.1. Sélection

La sélection permet d’identifier les individus susceptibles a la reproduction dans une
population. Il y a plusieurs fagons d’exercer une pression sélective sur la population. La
plus radicale consiste a ne conserver que les meilleurs individus. Mais, les risques de perte
de la diversité sont importants avec ce type de stratégie. Des stratégies de sélection plus
souples ont été¢ développées [80] - [81] & [91] :

a. Sélection par roue de fortune (proportionnelle)

Son principe est équivalent a une recherche linéaire sur une roue de fortune ‘de
loteries’ dont les sections ont des tailles proportionnelles aux valeurs des fonctions
d’évaluation des individus. Dans un probléme d’optimisation de maximisation, on associe

a chaque individu i une probabilité de sélection, notée P, proportionnelle a sa valeur F’
de la fonction objectif, donnée par :

P
Maszop (F j )

J=

P, = (1.64)

—_

Chaque individu est alors reproduit avec la probabilité P,. Certains individus (les

‘bons’) ont ‘plus’ de chance de participer a la reproduction et d’autres (les ‘mauvais’)
seront éliminés.

b. Sélection par rang

Dans cette méthode, les individus sont classés en fonction de leurs fonctions
d’évaluation. La probabilité de sélection d'un individu est déterminée en fonction de son
ordre dans la population. Pour un probléme de minimisation, les individus sont ordonnés
selon I'ordre décroissant. Les probabilités de sélection sont indexées sur les rangs des
individus :

P, (Parentl. ) = Rang(Parenti ) (1.65)

Mg Rang(Parent j)

M

1

J

c. Sélection aléatoire

La sélection des individus se fait d’une maniére aléatoire sans prise en compte de
u 1 Svaluation. ue individu a u é slectionné avec u
leurs fonctions d’évaluation. Chaque individu a une chance d’étre sélectionné avec une
probabilité uniforme de :

. 1
P, =— 1.66
Sel Max _ POp ( )

44



Chapitre 1 Outils de conception : Structurels & fonctionnels

Généralement, cette méthode est moins utilisée parce que la convergence de
’algorithme est trop lente.

d. Sélection par compétition ‘tournoi’

Une compétition aura lieu entre les individus d’une sous population de taille
N (N SMax_Pop) prise au hasard. Le meilleur ¢élément du groupe est choisi comme
vainqueur et sera sélectionné a la reproduction. Si N =1, la méthode de sélection
correspond a la sélection aléatoire. Si N = Max Pop, I’algorithme sera réduit a un
algorithme de recherche locale fonctionnant sur une seule solution a la fois.

1.3.5.2. Reproduction

La reproduction représente la phase de 1’évolution génétique. Cette opération permet
la construction d'une nouvelle population ‘génération’, par application des opérateurs de
croisement et de mutation.

a. Opérateurs de croisement

Le croisement a pour but d’assurer la diversité des solutions dans la population, tout
en manipulant les composantes ‘génes’ des chromosomes. Dans I’AG de base, les
croisements sont envisagés avec 2 parents et géncrent 2 enfants. Ce n'est que I'échange
partiel du matériel génétique entre parents pour obtenir des enfants qui prennent les
caractéristiques de leurs parents.

L’opération de croisement est appliquée avec une probabilit¢ P,. Le mode de

représentation des chromosomes joue un role important dans le choix du type de
croisement : simple (en un point ou multipoints), arithmétique (simple ou entier) ou
heuristique.

a.l. Croisement simple

Deux pairs de chromosomes Ch, et Ch, sont sélectionnés aléatoirement. Un échange

partiel de matériel génétique aura lieu a partir d’un site choisi aléatoirement. Une
représentation schématique de cette opération est donnée par le schéma de la figure 1.22.
Ce type de croisement est unique quelque soit le mode de codage des chromosomes.

<Avant croisement> <Apres croisement>

Ch‘(ggen):[31’...’3_1(’...,3?”] : Chlggenﬂ):[191,...,§K,...,§m]
HES ~ ~

Chs(‘gen) = [S],"',SK,"’,Sm] Ché('genJrl) = [Sl’.“’SK’.“’S ]

: .

Site de croisement

et S[ K. m 219[

9 ‘l:K,...,m =5 |I:K,...,m I=K,...m

Fig. 1.22 : Croisement.
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a.2. Croisement arithmétique simple

Dans ce mode de croisement, les valeurs des geénes sélectionnés a 1’opération de
croisement sont calculées par les expressions suivantes :

~

9.

J ‘j:K,...,

=a-8;+p-S; (1.67)

=a-S;+f-9 (1.68)

ou o et f sont des nombres aléatoires € [O, 1].

a.3. Croisement arithmétique entier ‘whole arithmetical crossover’

Une combinaison linéaire des 2 chromosomes Chl(gge") et Chs(ge”) aura lieu. Les

chromosomes résultants sont donnés par :

Chlg™) = . Chle) 4 (1= r)- ChE") (1.69)
chleV) = . cnlger) 1+ (1- ). chle) (1.70)

ol r est un nombre aléatoire [0, 1].

a.4. Croisement heuristique

Un nouveau chromosome Ch&"*!) est généré a partir de croisement de Chl(gge") et de

Chﬁge”. Sa formule est :

chleer) = p(cnlen) - cnlgen )+ cnleer) (1.71)

new
Dans ce mode de croisement, il faut réarranger les chromosomes afin d'obtenir des

fonctions d’objectives F, (Chfgge”))s F, (Chs(gen)) pour des problémes de minimisation et de

maximisation.

b. Opérateurs de mutation

L'opérateur de mutation inverse ou modifie ‘en appliquant des perturbations
aléatoires ou de petites modifications’ une ou plusieurs composantes ‘geénes’ d'un
chromosome. Cet opérateur permet d'avoir une large diversit¢é de solutions dans la
population. La fréquence d’application de cet opérateur est controlée par un parameétre
connu sous la probabilité ‘taux’ de mutation P, . Cette valeur est fixée par 1’utilisateur
dans certaines applications des AG. Par contre, elle peut changer, dynamiquement ou peut
étre adaptée automatiquement, par un processus d’évolution. La figure 1.23 schématise,
clairement, le processus de mutation.

Dans la figure 1.23, §K est la composante mutée de 4, . Il existe un certain nombre
d'opérateurs de mutation définis dans la littérature qui, évidemment, dépend du mode de
représentation des chromosomes utilisé. Le schéma de la figure 1.24 donne le classement
par catégories de la représentation a laquelle ces opérateurs sont appliqués.
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<Avant mutation> <Aprés mutation>

Chffe")=[91,~-~,3_K,---,3m] fr— Ch§gen+1):[191’...,5_1(7...’3’”]

!

Site de mutation

Fig. 1.23 : Mécanisme de I’opération de mutation.

Mode de
représentation
Représentation en Représentation en Représentation en
réel binaire Entier

Iy}

Uniforme

Par inversion <:|

Gaussienne

Uniforme
Non uniforme
Dans les bornes
Chaotique

Fig. 1.24 : Différents modes de codage des chromosomes & leurs opérateurs de
mutation appropri€s.

b.1. Mutation uniforme

La mutation uniforme est identique a celle du codage binaire, c'est-a-dire, inversion
de bit. Ainsi, chaque variable , €}V est changée selon une certaine probabilité en un

nombre aléatoire tiré dans une distribution uniforme dans 1’intervalle lS,.mm,Sima"J, avec

™" et 9 sont les bornes inférieure et supérieure de 4, , respectivement.

b.2. Mutation non uniforme
La mutation non uniforme (non linéaire) revient a changer la variable $ en un

nombre tiré¢ dans une distribution non uniforme [81]. Cette nouvelle variable 51 est telle
que :

7.1 +(l9,.ma" —Bi)-f(gen) si. 0<0.5 (1.72)

i 9. —(19i + Simin)-f(gen) si 6205
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5. g
flgen)=6 (1 Max_genJ (1.73)

5 & & - Nombres aléatoires € [0, 1].
T : Un parameétre déterminant le degré de non uniformité.

b.3. Mutation dans les bornes ‘boundary mutation’

Avec cet opérateur, chaque variable 9. €V, choisie pour la mutation, prend pour

valeur I’une des 2 bornes 4™ ou 3™ avec équiprobabilité.

(1.74)

1

3 - g™ si r<05
g si. r205

r est un nombre aléatoire € [0,1]. Il faut noter que cet opérateur n’a d’intérét et d’efficacité
que si la solution est proche des bornes de 1’espace de recherche.

b.4. Mutation gaussienne [92]

Tous les éléments du chromosome Chgge") sont sujets de ’opération de mutation.

Etant  donné Chl(gge") = (81 yees P s 3y ), le  chromosome  résultant  est
Chége””) = (51 v I 5,,,) avec :
9. =9 +f, k=l..m (1.75)

ou f, est un nombre aléatoire qui a une distribution gaussienne a moyenne nulle et une

variance o, . Parfois, une variance adaptative est appliquée avec la forme [82] :

_ Max _ gen—gen (19,?”" - Slflin)

(1.76)
Max gen 3

Oy

b.5. Mutation chaotique

La mutation chaotique est introduite comme alternative pour maintenir une diversité
dans la population durant le processus de I’évolution de I’AG [93]. L’opérateur de mutation
chaotique est défini par :

G =99 + Mur(9 )- (95 - gpn) (1.77)

ou Mut() est la fonction de mutation chaotique, définie par la fonction logistique donnée
par:

Mut(9 )= A4- 9 -(1- 9 ) (1.78)
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A€[3.56,4] est un paramétre de controle ou I’attracteur chaotique. L’efficacité de cette
forme de mutation a été provée [93].

1.3.6. Amélioration des performances de I’AG standard

L'efficacit¢ d'un algorithme évolutionnaire, en particulier un AG, dépend
principalement du mode de représentation des chromosomes et des opérateurs génétiques
adaptés a ses modes. Toutefois, le choix des parametres tels que la probabilité de mutation
P, , la probabilité de croisement P., la taille de la population, ...etc., est un élément clé

dans le processus de configuration d'un algorithme évolutif [94]. Plusieurs améliorations
ont été proposées et introduites sur I’AG standard dont 1’objectif est d’assurer la
convergence de I’algorithme vers un optimum global en un temps optimal.

e Afin d'améliorer les performances des algorithmes de recherches, de nombreuses
méthodes d'hybridation ont été apportées. Les techniques hybrides représentent
une fagon d’utiliser I’information auxiliaire pour accélérer le processus
d’exploration génétique d’un cdté. De I’autre coté, elles permettent d’exploiter,
efficacement, les connaissances sur la procédure conventionnelle d’optimisation
et ’efficacité de ’AG dans un sens coopératif [80] & [95]. Ceci améliore la
convergence.

e La sélection des meilleurs individus pour la reproduction et la diversité¢ dans la
population sont 2 facteurs recommandés pour le bon déroulement de 1’exécution
de I’AG. Ces 2 derniéres sont liées, directement, a la taille de la population et aux
valeurs de P, et P,. Grenfenstette a proposé 1’idée d’utiliser un AG de taille

réduite (,u — GA) pour la supervision d’un AG maitre [96]. D’ou la notion d’auto-

régulation avec 1'idée de contréle auto-intégré des parametres de I’AG par un
mico-GA. Michalwics a mentionné un AG avec des tailles variables des
populations, similaire a I'évolution naturelle. Il a introduit le concept de 1’age du
chromosome qui est équivalent au nombre de génération ou le chromosome reste
vivant, comme base de sélection [81]. T-Back a étudi¢ I’effet d’adaptation des
paramétres de 1’AG sur son bon déroulement. Il a aussi mentionné une relation
permettant d’avoir des parametres optimaux de 1'AG, donnée par [97] :

In(Max _Pop)+0.93-1n(P, )+ 0.456 - In(L _Chy)=0.56 (1.79)

ou L Chy est la longueur du chromosome. L’expression (1.79) peut étre

approximée par :
Max Pop-P,-\|L Chy =1.7 (1.80)

Srinivas et al. ont proposé des probabilités de mutation et de croisement
adaptatives, données par [98] :

K _(Fmax _F_‘c) )a Zﬁ
P={"" (Fp -F) ‘ (1.81)
K, F,<F
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P =

c

P =

m

F'(ch

Kz-( — F, >F

m

max (1.82)

K, F <F

K. -

K

K

K,-a+P, ., (1-a) F! <F'

)=M

ou K,, (i=1,...,4) sont des nombres aléatoires [0,1]. £ et F représentent le
maximum et la moyenne de la population courante, respectivement. F, est la

plus grande valeur des 2 aptitudes associées aux 2 chromosomes candidats a
I’opération de croisement. F, est I’aptitude des solutions qui peuvent étre subit a

I’opération de mutation. Dans cette méthode d’adaptation, un probléme peut étre
apparu lorsque la solution optimale avec 1’aptitude maximale se produit, c’est-a-
dire P, et P, restent toujours nulles. Pour remédier a ce probleme, Chang-Kuo

Chen et al. ont propos¢ des améliorations des lois d’adaptation des probabilités
P et P, [99]:

(Fax = F7)

max
c

— a+P, ., \l-a F/>F'
N (1) (1.83)

max

3-a+P,_laS[-(1—a) F'<F'

c

(Fax = F)

max

PRl —F 46 (1.84)

max

P et P

c_last m_last
derniére génération, respectivement. a est un facteur de pondération ‘weight of
probability’ et & est une petite valeur constante telles que les premicres valeurs
de (1.83) et de (1.84) sont bien définies. F' dénote I’aptitude modifiée, donnée
par la relation :

sont les probabilités de croisement et de mutation dans la

B (1.85)

max F min

Foin et Fo,

hin représentent, respectivement, 1’aptitude minimale et maximale dans

X

la génération en cours.

Le taux de mutation commencera avec une valeur ¢élevée pour produire une large
diversité au début de I’exécution de I’AG, puis elle diminuera au cours de
I’évolution et d’exploration génétique. Le taux de mutation pour cette opération
sera donné par K.C. Tan et al. [100] :

R

2
1—(ﬂ) +a, 0<gen<a,
Max gen

P (gen)=| - (1.86)

0.1 ( (gen —Max gen

2
) +a, oy <gen<Max _gen
Max gen
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avec @, €[0.5, 0.8], a0, =1/L _Chy & a; = Max _gen/4.

De plus, pour accélérer le processus de convergence, les probabilités de
croisement P, et de mutation P, sont dynamiques et évoluent d’une génération a
I’autre selon Teo Lian Seng et al. [101]. La figure 1.25 indique, clairement, le
processus de 1’évolution des opérateurs génétiques : croisement et mutation. Les
probabilités de croisement et de mutation sont définies par les expressions

suivantes :
gen
Pc(gen): exp| —————— (1.87)
Max gen
en
P(gen)=exp| 0.05-— |1 (1.88)
Max gen
1
09r
08
g 07r
g £ 05| P
3 E nst -
;‘5 T ooat
£ o3}
02r
otr Pm q
ﬁ
DD 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Géngération
Fig. 1.25 : Evolution des probabilités de
croisement et de mutation.

Un systeme flou a été utilisé pour 1’ajustement automatique des parametres de
I’AG [102] - [104]. Les probabilités de croisement et de mutation sont ajustées
d’une maniére dynamique par la formule :

P.(gen+1)= P.(gen)+ Ac(gen)  avec P.(0)=0.5 (1.89)

P, (gen + 1) =P, (gen)+ Am(gen) avec P, (O) =0.0 (1.90)

ou Ac(gen) et Am(gen) sont les variations des probabilités de croisement et de
mutation, respectivement, générées par un SIF.

Zhiming Liu et al. ont proposé un AG adaptatif, de sorte que les probabilités de
sélection P, de croisement P, et de mutation P, sont adaptatives en fonction du

c
classement des chromosomes dans la population [105]. Apres 1’opération de
croisement et de mutation, on aura 2x Max Pop solutions (parents et leurs

enfants). Ces solutions sont rangées d’une manicre croissante en fonction de leurs
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aptitudes (compétition). Soit k = {0, L..,2- Max_Pop} est le rang des individus,
la probabilité de sélection de k" solution sera donnée par :

. 0<k<Max Pop-1
Max Pop —1
P, (k)= . (1.91)
—-(k—Max_Pop) Max Pop <k <2-Max Pop-1
Max Pop —1

Cette expression permet aux chromosomes de bonnes et de mauvaises aptitudes
de bien participer a la sélection pour la reproduction. Les probabilités de
croisement et de mutation sont celles données par les expressions (1.81) & (1.82).

Une autre facon d’adapter les probabilités de croisement et de mutation
dépendant du rangement des chromosomes dans la population s’intitule comme

suit :
k 0<k < rang
P.=1rang (1.92)
1.0 rangSl;SMax_Pop—l
k 0<k < rang
P, =12 -rang (1.93)
0.5 rang < k < Max Pop —1

ou rang est le nombre de classement de la solution dans la population dont

I’aptitude est plus étroite a la moyenne de la population. k est le nombre de
rangement de la solution ayant la plus grande aptitude des 2 individus
sélectionnés pour I’opération de croisement.

Li-Min Su et al. ont proposé une méthode adaptative d’ajustement des parametres
de ’AG [106]. Ces valeurs sont adaptées en fonction de la fonction objective :

(Fmax_F*)
ke — ke —keo) —2—52 F.2F
p. = ( 0) (Funax — F) (1.94)
ke FC<F
(Foax— F.)
fem = o = femo ) 22 Fn>F
P = ( 0 (Funax—F) (1.95)
km Fn<F

avec [k, ko k, k,0]=[095 0.6 0.15 0.001]. F, est la plus grande
valeur d’aptitude entre 2 individus sélectionnés a I’opération de croisement. F),
est la valeur d’aptitude de 1'individu subi a I’opération de mutation. F, , est la

plus grande aptitude dans la population et F est I’aptitude moyenne.
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Hanan A. Kamal a présenté un nouvel opérateur adaptatif de mutation qui fournit
de nouveaux ¢léments de solution et maintient en méme temps les meilleurs
schémas dans 1’ancienne population [107].

e [’¢litisme est un mécanisme optionnel particulier. Il permet de garder
I’individu(s) le(s) mieux adapté(s) d’une génération a la suivante. Conserver ces
solutions pour les générations futures permet d'améliorer les performances des
algorithmes sur certains problémes. Les opérateurs génétiques avancés permettent
d’avoir une diversit¢ dans l'espace de recherche, d'une part et d'assurer une
convergence, d'autre part. La dominance, la diploide, l'opérateur de
réarrangement, ...etc., sont des exemples de ces opérateurs [80]. Parmi les
stratégies d’¢litismes, on peut y inclure les méthodes de sélections finales. Une
fois la reproduction est terminée, au lieu de remplacer les descendants dans la
prochaine population et pour aider I'AG de se converger, plusieurs méthodes sont
proposées pour construire la nouvelle génération. La sélection a l'état permanent
‘steady-state selection’, sélection par compétition, sélection par élevage sélective
‘selective breeding selection’ sont des techniques compétitives qui permettent aux
meilleurs individus de participer a la construction de la nouvelle génération.

e Pour éviter une convergence prématurée due a un trop grand nombre de copies
des individus ‘extraordinaires’, la solution proposée est de changer,
dynamiquement, 1'échelle de la fonction d’évaluation ou d'objective. Cela est fait
afin de garder un niveau de compétitivit¢ adéquat tout au long de I'exécution de
I'AG [80].

e Une version des AG proposée par Xuefeng F. Yan appelée AG-chaotique (CGA)
exploite les propriétés des systemes chaotiques [108]. Une autre version appelée
AG a base d’une recherche chaotique (CSGA) proposée par Gwo-Ching Liao, est
utilisée pour la conception des modéles neuronaux flous [109]. La fonction
logistique est un outil performant pour la conception des opérateurs génétiques
chaotiques [110] - [111].

Ces mécanismes d'adaptation et de recherche des parametres optimaux de 1'AG
permettent de maintenir une large diversit¢ dans la population et d’empécher, donc, la
convergence prématurée dans 1’exploration et de la recherche génétique [112]. Ces
techniques et stratégies devront, aussi, conduire a de nouvelles améliorations de I'efficacité
et de l'applicabilité des AG.

1.3.7. Conclusions

Les AG sont des méthodes de recherche stochastique ‘tres flexibles’ basées sur des
abstractions des processus d'évolution naturelle. Elles constituent des outils d’optimisation
efficaces permettant de résoudre toute sorte de probléme, de 1’optimisation des fonctions
au modélisation et controle des procédés industriels [99] & [113] - [114], tout en
choisissant une représentation des individus, des opérateurs et une fonction d’évaluation
adéquate. Ces choix sont fortement dépendants du probléme. L’aspect parallele de
fonctionnement des AG leur permet I’implémentation sur des architectures paralleles [88] -
[90]. Néanmoins, leur aspect magique et leur potentiel ne doivent pas masquer de
nombreuses limitations :

e Les outils théoriques disponibles pour effectuer les choix optimaux des

parametres structurels et fonctionnels des AG sont quasi-inexistants. Des
propositions sont citées dans la littérature du domaine des AG. Au final, il est
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necessaire d’expérimenter de nombreuses combinaisons pour obtenir de
meilleurs résultats et il est souvent difficile de justifier les choix effectués.

e Si les solutions trouvées sont généralement bonnes, il est rare que les AG
trouvent le minimum global souhaité de maniére certaine.

1.4. Conclusions

Dans ce chapitre, les fondations nécessaires a la maitrise des TIA sont établies. Apres
avoir introduit des concepts de base concernant la structure générale et les différents types
des modeles flous, nous avons <¢étudié, plus particuliecrement, les caractéristiques
structurelles et paramétriques des ces modeles.

Les principaux avantages des techniques floues sont 1’approche naturelle de la
modé¢lisation et la bonne interprétabilité de la description tout en employant des régles
linguistiques. Cependant, comme il n’y a pas de méthode formelle pour déterminer ses
parametres, c'est-a-dire sa base de connaissances, il serait intéressant de disposer
d’algorithmes permettant I’apprentissage automatique de ces parametres.

Dans les systémes experts, les connaissances de 1’expert ont une forme énumérée.
Elles sont exprimées sous forme de régles linguistiques. Dans le cas des modéles
connexionnistes ‘neuronales’, les connaissances ont une forme distribuée. Elle sont codées
dans les poids synaptiques des connexions.

La topologie du réseau, les fonctions d’activation des neurones, le seuil de ces
fonctions et 1’algorithme d’apprentissage utilis€ sont des facteurs significatifs dans
I’emploi des modéles connexionnistes.

Nous avons aussi exposé en détail les différentes étapes nécessaires a 1’exécution
d’un AG, configuration paramétriques, initialisation de la population, évaluation, sélection
pour la reproduction, test d’arrét et les améliorations de I’AG de base pour 'aider a se
converger vers une solution optimale.

Les algorithmes évolutionnistes, grace a la simplicité et la souplesse de leurs
principes, peuvent étre un outil d’optimisation et de conception des systemes de contrdle
des processus complexes dont la dynamique n’est pas encore maitrisée. Leur souplesse leur
permet d’€tre utilisés a plusieurs niveaux, depuis 1’optimisation de parametres pour un
controleur dont la structure a été prédéfinie, jusqu’a 1’étude ou méme la conception
complete d’un systéme de controle.

Le parallélisme intrinséque de traitement des informations ‘données’ représente un
point commun entre les différentes TIA. Ce paradigme constitue un facteur primordial
dans des problémes réels dans des domaines aussi variés que la recherche d’information,
I’aide a la décision, la robotique, 1’identification, le controle de systémes complexes, ...etc.

Enfin, une caractéristique importante des TIA apparait, implicitement, dans cette
partie de la thése : La facilité d'utilisation/implantation par des non spécialistes ‘non
mathématiciens’. Cette caractéristique permet aux chercheurs dans différents domaines de
la science d'utiliser des méthodes puissantes d'approximation, d'optimisation, ...etc., sans
passer beaucoup de temps a comprendre ces méthodes et leurs conditions d'application.
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Chapitre 2

Techniques Intelligentes :
Vers une approche hybride

Résumé :
ans ce chapitre, un état de ’art bien détaillé des méthodes de modélisation des
SIF est effectu¢é. Nous avons commencé par les différentes techniques
d’optimisation des SIF par les AG. Ensuite, I’hybridation des RNF, avec différentes
structures et algorithmes d’apprentissage proposés dans la littérature, est aussi synthétisée.
Le chapitre se termine par une conclusion.

« You must understand the process before you
can control it & the simplest control system

that will do the job is the best. »

William L. Luyben (1990)
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2. Techniques Intelligentes :
Vers une approche hybride

2.1. Introduction

Les systemes flous ont connu un succes considérable dans la modélisation et la
commande des procédés industriels complexes, du fait de leurs caractéres approximatif et
qualitatif inspirés de la pensé humaine. Cependant, leurs performances sont liées a 2
facteurs importants :

o Ladisponibilité de I’expertise, c'est-a-dire, le savoir-faire de I’opérateur humain.

e La validit¢ des techniques d’acquisition des connaissances et la justesse des

données acquises.

La conception d’une base des régles floues est le processus qui conduit a la
formalisation, sous forme de régles et/ou des relations apprises, a partir d’un ensemble
d’exemples qui existe entre les entrées et les sorties d’un procédé. Les principales
méthodes décrites dans la littérature sont présentées dans cette partie de la thése. Ces
méthodes sont, principalement, pilotées et évaluées par rapport a un critere de
performances (mécanisme d’adaptation).

Dans beaucoup de cas, la structure est déterminée, empiriquement, en choisissant a
priori le type de raisonnement approximatif linguistique ou relationnel, le nombre des
sous-ensembles flous pour chaque variable d’entrée et en prenant toutes les combinaisons
possibles pour construire la base de regles.

Le réglage par essais successifs de ces nombreux parametres étant assez long et
fastidieux. Diverses techniques d’auto - réglage, d’optimisation et d’apprentissage ont été
développées ces derniéres années. On peut citer, les techniques de la programmation
mathématique, les réseaux connexionnistes et les algorithmes évolutionnaires. Ces
techniques permettent a la fois I’extraction automatique des connaissances sous forme de
régles floues a partir d’un ensemble de données numériques.

Les méthodes hybrides intégrent toutes sortes d’outils, dont les plus utilisés sont les
RNA et les AE. Les AE sont susceptibles de trouver un optimum global et permettent
d’optimiser la structure et les parametres d’un SIF. Les RNA ont apporté aux SIF leurs
algorithmes d’apprentissage et leur précision dans I’ajustement numérique. Ce type
d’outils peut étre appréciable lorsque la sémantique est secondaire par rapport aux
performances numériques et pour la gestion des problémes pour lesquelles aucune
connaissance experte n’est disponible.

L’hybridation des techniques intelligentes dans un sens coopératif permet d’exploiter
les caractéristiques de chacune pour accomplir une tache performante et efficace dans la
modélisation et la commande des systémes non linéaires. Elle peut, aussi, fournir des
solutions bien adaptées a la complexité de ces systemes.

2.2. Outils de conception : Etat de I’art

Les SIF sont des approximateurs universels des fonctions. Pour toute fonction
continue f (x), généralement non linéaire, définie sur un ensemble compact Q et pour

toute constante positive ¢, il existe un SIF S (x) tel que : supx€Q| f (x)— Sk (x] <&
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La propriété d’approximation universelle ne donne pas une méthode de conception
‘construction’ du SIF. Elle garantie seulement son existence. La modélisation de ces
systemes n’était pas toujours évidente. C’est pourquoi le flou adaptatif a fait son
apparition. Les lois d’adaptation, proposées dans la littérature, agissent sur le
comportement global du SIF : Sa configuration structurelle et paramétrique. La conception
d’un SIF nécessite le passage par les étapes suivantes :

o Définir le type de raisonnement utilisé : relationnel ou linguistique.

Sélection des univers de discours des variables linguistiques.
Adoption d'une stratégie de fuzzification appropriée, tout en incluant :
V  Partitionnement de I’espace d’entrée/sortie.
v Sélection des fonctions d’appartenance utilisées.
Vv Mise en échelle des variables d’entrée/sortie (normalisation &
dénormalisation).
Construction de la base des regles :
v Sélection des variables d'entrée et de commande.
v Etablir la matrice d’inférence.
Choix de la logique de prise de décision :
v Définition des implications.
v Interprétation des connexions des régles : Conjonction et disjonction.
v Mécanismes d’inférence.
V  Stratégie de défuzzification.

I1 existe 2 approches pour la conception des SIF. La premicere, dite traditionnelle, est
basée sur le savoir faire de 1’opérateur humain [11] & [115]. La deuxiéme est basée sur la
notion d’extraction automatique des connaissances (adaptation) a partir des données
numériques par application des techniques d’optimisation et d’apprentissage (auto -
apprentissage ‘self - learning’ ou auto - réglage ‘self - tuning”) : SOFLC.

La figure 2.1 schématise la structure d’une boucle de contrdle a base d’un SIF a auto
- apprentissage (SIF adaptatif). Deux niveaux hiérarchiques constituent le SOFLC : Un
niveau d’apprentissage et I’autre de décision ou d’action.

Index de
performances

Mécanisme
d’adaptation

Couche
d’apprentissage

Mécanisme o

5 I d’inférence =

Modele de = 5

Y 3 =
référence = s Iq Processus [ 2 5
3 S 25
5 Base de 3 S <
= X la ©s

regles
m

Fig. 2.1 : Niveaux hiérarchiques d’un SOFLC.
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Le classement des méthodes d’optimisation s’effectue suivant le nombre de dérivées
de la fonction colt J(&) intervenant dans 1’élaboration de 1’algorithme de calcul. Sans
perte de généralité, nous pouvons toujours considérer que nous cherchons un minimum :

mgn J(9) (2.1)

Les méthodes du premier ordre font appel au gradient de la fonction oJ (9)/ 09. Les
méthodes du deuxieme ordre font appel, en plus du gradient de la fonction, a son Hessien
0°J (3)/ 0909" . Laloi d’adaptation est donnée par I’expression (1.36).

Enfin, nous pouvons encore citer les méthodes d’ordre zéro, qui ne font appel ni au
gradient, ni au Hessien de la fonction colt, mais uniquement aux valeurs prises par cette
fonction de cotit [12].

Les méthodes de premier et du deuxiéme ordre sont tres efficaces, lorsque la fonction
colt a la forme d’un paraboloide, ou au moins, elle est unimodale. Lorsque la fonction cotit
n’est pas unimodale, le risque de tendre vers un minimum local est loin d’étre négligeable
lorsque nous utilisons ces méthodes.

L’avantage des méthodes d’ordre zéro, outre le fait qu’elles ne nécessitent pas la
connaissance des dérivées de la fonction, réside dans le fait qu’elles convergent toujours
vers 1’optimum optimorum [12]. Quatre grandes familles de méthodes d’ordre zéro peuvent
étre citées :

e Les méthodes de programmation linéaire.

e Les recuits simulés [116].

e Larecherche avec tabous (Search Tabou) [117] - [118].

e Les algorithmes évolutionnaires.

Les différents niveaux d’optimisation possibles des SIF sont, habituellement, classés
en 3 catégories [119] - [120] :

e Optimisation structurelle.

e Optimisation paramétrique.

e Optimisation globale.

L’optimisation structurelle permet de déterminer le nombre optimal de régles, le
nombre des sous ensemble flous pour les variables d’entrées/sorties, les opérateurs
d’inférence et la méthode de défuzzification. On suppose que la structure est bien définie.
Le reste consiste a optimiser les différents paramétres du SIF. La figure 2.2 présente les
différentes approches proposées dans la littérature.

SIF

=L

& 4 & e

Méthodes de Méthodes Méthodes Méthodes
classification analytiques évolutionnistes hybrides

Fig. 2.2 : Méthodes d’optimisation et d’apprentissage d’un SIF.
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L’un des premiers algorithmes proposés pour construire, automatiquement, une

partition floue d’un ensemble de vecteurs de R est I’algorithme FCM ou I’algorithme des
centres mobiles flous, introduit par Bezdek [121]. Les algorithmes de groupage
‘clustering’ flou sont utilisés pour organiser un ensemble de données. Leur application
conduit a une partition des données en groupes homogénes suivant un certain critére. Le
partitionnement de I’espace est dérivé de la partition des données et conduit a une régle par
groupe dans le cas général. Donc les ensembles flous résultants sont propres a une régle, ils
ne sont pas partagés par I’ensemble des régles. Les méthodes de groupage (classification)
sont largement utilisées a la fois pour 1’apprentissage supervisé ou non supervisé des SIF
[119] & [122].

Les méthodes analytiques sont basées sur des méthodes d’optimisation du premier et
de deuxiéme ordre (descente du gradient et la méthode des MCR) [123] - [124]. Ces
techniques sont applicables quand les fonctions colit (mesure des performances)
considérées sont dérivables.

Considérons le SIF du type TS en fonction du vecteur d’entrée x = [x1 S S ], de

me

la i° sortie b, et les sous ensembles flous (A{,Aé,...,A’ ) associés aux variables

m

d’entrées. La forme de la i*™ régle est donnée par :
R': SI(xest 4 )..ET (x,est &) ALORS p,=g,(x1sx2:.r x0) 2.2)

Le choix de la fonction g;(-) dépend de ’application en cours. Le modéle linéaire de
TS sera donné par la formule :

gi(xl,xZ,...,xm): Ao +a; X, +a;, X, +...+a,, - x, (2.3)

La sortie du SIF sera calculée en appliquant la méthode du centre de gravité, donnée
par I’expression :

N N N
Zlaio “H; (J_C) _Zlail "M ()_‘) _Zlaim “H; ()_C)
y:l: ~ +l: % +... +1:N— (24)
24, (x) > (x) > (x)

La méthode des MCR est souvent utilisée pour 1’adaptation des parameétres des
conséquences. Supposons que :

& (x)= - ) (2.5)
Eﬂi(ﬁ)

f(i): [gl(z)"“’gN()_C)a Xy 'fl(ﬁ)’---’xl '§N(9_C)a Xyt G ()_C)""7xm '§N()_C)]T (2.6)

0= [alo,...,aNo,a“,...,aNl,...,alm,...,aNm ]T (2.7)

De sorte que :
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fx|0)=0" &(x) 2.8)

La loi d’adaptation itérative du vecteur des parametres € a I’itération k est formulée
par [125] :

-1

P(k):%-(I—P(k—l)-fk -(/11+(§")T -P(k—l)f"j

o) = 0(k 1)+ P(1)-¢* 3 - (6 -olk 1))

'(é‘k)TJ-P(k—l)

2.9)

Le coefficient 4 est le facteur d’oubli (forgetting factor). L’initialisation de la
méthode s’effectue par un choix régulier de P(0) et #(0). Généralement, {P(0)=a -1} et
{6(0)=0}. En absence d’informations initiales sur les paramétres  estimer, on choisi un
gain d’adaptation « grand (la valeur typique est de 1’ordre de 10000). Par contre si on
dispose d’une estimation initiale des parameétres, on choisi un gain faible (o <1).

L’algorithme de la descente du gradient est, aussi, utilis€ pour I’optimisation des
parametres des conséquences. Un apprentissage supervisé est visé pour la minimisation de
la fonction coit J(-) donnée par :

2

I6)= 7 E0le)-»* ) @10

y(k) est la sortie du processus a commander et y“ (k) est la sortie désirée a I’itération k .

M est le nombre d'échantillons des données. De 1’expression (2.8), la fonction cotit (2.10)
peut étre réécrite sous la forme :

T
J=0"-R.0-2.0" . p+ 1T

(2.11)

avec R= (I/M )§T & est la matrice d’autocorrélation. &,,,,, est donnée par 1’expression

(2.6) et P:(I/M ) ET .Y est le vecteur de corrélation (cross correlation) de dimension

met Y=Y estle vecteur des sorties désirés. La dérivée de ’équation (2.11) donne :

Y 5 R9-2.P (2.12)
00

Les équations linéaires suivantes sont obtenues pour la minimisation de la fonction
coat J :

R-O=P (2.13)

Dans la méthode de la descente du gradient, la direction des changements des
parametres sera dans le sens opposé€ du gradient de la fonction cot :
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AO(k)= ——2P 2-R-0 (2.14)

00(k)

Ok +1)=0(k)+n, - A6(k) (2.15)

ou 77, est la vitesse d’apprentissage. La descente du gradient peut aussi étre applicable

pour I’optimisation des fonctions d’appartenance sous la condition que celles-ci soient
dérivables [119] & [123].

Certains chercheurs ont introduit les méthodes de commande adaptatives directes et
indirectes. Dans ces techniques, la propriété d’approximation universelle des SIF est
exploitée [7] - [10] & [126] - [128]. Des travaux de recherche ont porté sur la commande
floue par mode de glissement [129] - [131]. Le backstepping, méthode appliquée aux
systémes triangulaires avec des parametres inconnus, est proposée comme méthode
d’analyse et de syntheése des SIF [132] - [133].

La conception des SIF sur la base de I’analyse de la stabilité et de la robustesse de la
boucle de commande est étudiée par 1’approche énergétique de Lyapunov [134].

Pour plus d’informations et compléments algorithmiques, nous citons I’ouvrage de
KAZUO TANAKA qui regroupe I’ensemble des travaux dans ce contexte [134]. La
commande prédictive généralisée pour la détermination des paramétres du SIF du type TS
dans certain cas est aussi abordée [135] - [137].

Les méthodes évolutionnistes recouvrent en particulier les AG, PSO et les stratégies
d’évolution [138]. Elles permettent a la fois I’optimisation paramétrique et structurelle. La
méthode des PSO représente une alternative d’optimisation des SIF. Cihan Karakuzu a
proposé¢ I'utilisation des PSO pour I’optimisation de I’ensemble des parametres d’un SIF
du type TS [139]. Les performances de 1’algorithme sont testées sur 2 exemples de
systemes non linéaires : Un réacteur chimique et un oxcillateur de Van der Pol.

Les méthodes hybrides intégrent toutes sortes d’outils, dont les plus utilisés sont les
RNA (approche connexionniste) et les AE. Les AE sont susceptibles de trouver un
optimum global et permettent d’optimiser la structure et les parametres d’un SIF.

Les méthodes d’ordre zéro sont, souvent, combinées avec celles du premier et du
deuxiéme ordre. Une initialisation suivie par un apprentissage plus fin est la régle la plus
utilisée dans la littérature [125] & [140] - [143]. Vincenzo Giordano et al. ont proposé une
approche hybride pour la conception des SIF adaptatifs pour lesquels 2 algorithmes
d’apprentissage avec différentes caractéristiques sont fusionnés pour 1’amélioration des
performances du SIF [144] - [145]. L'approche combine un AG, congu pour optimiser
I’ensemble structure/parameétres du SIF et une loi d'adaptation basée sur I’approche de
Lyapunov permettant un ajustement plus fin des conséquences (pics) du modele flou. Zne-
Jung Lee a introduit une approche systématique a 2 niveaux hiérarchiques pour
I'approximation des fonctions [146]. Une phase d’initialisation consiste en une
identification de la structure et une estimation des parametres du SIF par la méthode FCM.
Dans la deuxiéme phase, un algorithme hybride AG-PSO est utilisé pour un réglage plus
fin de I’ensemble des paramétres des prémisses et des conséquences obtenus dans la
premiere phase.

Les RNA et les AG ont apportés aux SIF leurs structures, leurs algorithmes
d’apprentissage et leurs précisions dans 1’ajustement numérique. Ce type d’outils peut étre
appréciable lorsque la sémantique est secondaire par rapport aux performances numeériques
et pour la gestion des probleémes pour lesquelles aucune connaissance experte n’est
disponible.

L’interaction entre les techniques intelligentes est schématisée par la figure 2.3.
Plusieurs possibilités se présentent parmi lesquelles, on cite :
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Un SIF optimisé par les AG.
Un RNA optimisé par les AG.
Un modele RNF.
Une structure RNF a optimisation génétique.
Le reste du chapitre est consacré a une description détaillée de I’interaction SIF-AG
et RNF, respectivement.

“« QFI\ Données linguistiques
(‘.)
’« <;:|\ Données numériques

Fig. 2.3 : Interaction entre les différentes TIA.

2.2.1. Optimisation des SIF par les AG

L’utilisation des AG dans le contexte d’optimisation des modeles flous a pour
objectif de trouver une structure avec parameétres convenables. Les éléments candidats a
I’optimisation sont :

Les fonctions d’appartenance.

Les regles floues.

Les opérateurs de connexion des régles (conjonction et disjonction), la procédure
d’inférence et la méthode de défuzzification [20].

Les étapes principales de I’emploi des AG dans I’optimisation des SIF sont :

1.

2.
3.

6.

Choix d’une stratégie de codage appropriée, la taille de la population et
I’initialisation des chromosomes.

Définition de la fonction objective.

Evaluation des individus de la population.

Sélection aléatoire des individus pour la reproduction en fonction de leur
aptitude.

Création de nouveaux individus par application des opérateurs génétiques :
croisement et mutation.

Aller a I’étape 3.

Ce processus se répete jusqu’a ce qu’un critére soit satisfait, généralement, un
nombre maximal de génération.

L’application des AG pour faciliter 1’extraction automatique d’un ensemble optimal
des parametres d’un SIF a été étudiée par plusieurs chercheurs depuis 1990. Sept
catégories se sont découlées de ces recherches :

Les regles d’inférence sont définies soit a partir de 1’expérience, soit par une
méthode telle que la méthode de plan de phase ou par la fonction génératrice des
régles basée sur le gradient négatif d’une mesure de performance proposée par
Zong-Mu Yeh. Les fonctions d’appartenance sont choisies, uniformément
réparties, sur les univers de discours et I’AG est utilisé pour 1’optimisation des
facteurs d’échelles des variables d’entrées/sorties [147].

Les regles d’inférence SI - ALORS sont, complétement, définies au préalable.
Seules les fonctions d’appartenance associées aux espaces d’entrés/sorties sont
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ajustées. Les travaux de Karr représentent une référence importante dans ce
contexte [148] - [150].

o Les prémisses des regles et les fonctions d’appartenance sont fixées. Seules les
conclusions des regles sont optimisées [151] - [154].

e Les conclusions des reégles sont définies par 1’opérateur humain et I’AG est utilisé
pour I’optimisation de la partie prémisse des reégles d’inférence floue [155].

e Les fonctions d’appartenance et les conclusions des régles sont optimisées,
simultanément, par étapes successives. La premicre est ’optimisation des
conclusions avec la condition que les fonctions d’appartenance des prémisses
sont fixées. Un ajustement plus fin des fonctions d’appartenance des prémisses
aura lieu dans la deuxiéme étape [156].

e Apprentissage simultané des conclusions et des prémisses des régles d’inférence.
Les conditions sur les régles sont spécifiées a I’avance par 1’utilisateur [157] -
[160].

e La structure et les paramétres du SIF sont déterminés par I’AG. L’intervention de
’utilisateur est, pratiquement, négligeable [93] & [161] - [162].

En 2000 Juang a proposé la notion de I’évolution symbiotique d’un controleur flou
(SEFC) comme méthode de conception inspirée du processus de 1’évolution symbiotique
dans la nature [163] - [164]. Chaque régle floue est codée dans un chromosome, en
spécifiant les centres et les bases des fonctions d’appartenance correspondantes a cette
régle. Chaque régle est un géne du chromosome. L’ensemble des régles constitue le
chromosome dans la population de I’AG, comme I’indique la figure 2.4.

e
Population

Reégle 2 : I

Reégle NV : I

Fig. 2.4 : Modéle SEFC.

Les fonctions d’appartenance gaussiennes avec le raisonnement approximatif de TS
ont été utilisées, par Chia-Feng Juang & M. Jamei et al. pour valider le modele SEFC [165]
- [166]. La figure 2.5a montre le codage d’une régle du type TSO, c’est a dire, de la forme :

SI x, est u(m,,o,)ET x, est u(m,,o, )ET ...ET x, est u(m, o, )

(2.16)
ALORS yest w,

u(m,, ;) représente la fonction d’appartenance gaussienne de centre m; et de variance

al.z . La figure 2.5b est une représentation d’une régle du type TS de la forme :
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SI x, est ,u(ml,al)ET x, est ,u(mZ,O'Z)ET... ET x,, est u(mm,am)

(2.17)
ALORS y=w, +w, -x; +w, X, +..+Ww, X,

Wi, (i =0,1,..., m) sont les coefficients du modele flou de TS.

L’évolution du processus d’apprentissage s’effectue en appliquant les opérateurs
génétiques adaptés au type de codage tout au long d’un horizon spécifié, généralement, par
un nombre maximal de générations.

La puissance d’un algorithme d’optimisation est mesurée par sa capacité de se
converger vers un optimum global. Dans le cas des AG, les stratégies d’¢litismes sont
utilisées comme guide de convergence de 1’algorithme.

" ariable 1 | Variable 2 Variable m
n mj o my o | - m,, Oin Wy
m 1
(a)
my (o7} m; o> l ------ my, On Wo wi e Wi
(b)
(a) : Régle du type TSO. (b) : Régle du type TS linéaire.
Fig. 2.5 : Représentation génétique d’une regle floue.

2.2.2. RNF : Une approche hybride

L’approche connexionniste consiste a combiner la théorie des RNA avec celle de la
LF, de maniére a tirer profits des avantages de chacune de ces 2 techniques. L’objectif est
de concevoir ce qu’on appelle les RNF.

Un RNF est un RNA qui est, topologiquement, équivalent a la structure d’un SIF. Les
entrées/sorties du réseau ainsi que les poids sont des nombres réels. Par contre, les noeuds
implémentent des opérations spécifiques aux systémes flous : fuzzification, opérateurs
flous (conjonction, disjonction) et défuzzification. En d’autres termes, un RNF peut étre vu
comme un systeme flou pour lequel les opérations sont implémentées de fagon parallele
par un RNA. Il existe 2 maniéres pour construire des RNF [167] - [168] :

e Soit, en construisant un SIF sous forme d’un PMC dans lequel les poids du réseau

correspondent aux paramétres du SIF (approche structurelle).

e Soit, en construisant un RNA qui peut incorporer le processus de raisonnement

approximatif (approche fonctionnelle).

Une autre méthode neuro - floue est I’association en série ou en paralléle des RNA et
des SIF. Leurs champs d’application est la classification, la reconnaissance des formes et
I’aide a la décision [167].
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Modéles
Neuro-Flous

J Il

Raisonnement
de Mamdani

Raisonnement Raisonnement
de Tsukamoto

de TS

TNFIN
DFNN < ANFIS I FALCON [« > FLP
RFNN > GARIC I RSONFIN = » NEFCON I
TSRFNN [« RBF N » NEFCLASS I
RNF
TRFN ¢ »  SANFIS-II dynamique >@I
RFCMAC [&— » SANFIS-III I SANFIS-I I
— — "
RNF RNF RNF
dynamique statique statique

Fig. 2.6 : Arborescence de différentes structures RNF.
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La principale propriét¢ des RNF est leur capacité a traiter sur un méme outil des
connaissances numériques et symboliques d’un systéme. Ils permettent, donc, d’exploiter
les capacités d’apprentissage des RNA, d’une part et les capacités de raisonnement de la
LF, d’autre part. Diverses combinaisons des méthodes neuro - floues ont été développées
depuis 1990. Elles sont le plus souvent orientées vers le contrdle des procédés complexes,
I’approximation des fonctions (I’identification) et les problémes de classification. Le
classement des modeles RNF est basé, principalement, sur le type de raisonnement utilisé :
Généralement, Mamdani ou TS, avec bien sur la prise en considération des dynamiques
que présentent ces modeles [169]. Un autre modele basé sur le raisonnement flou de
Tsukamoto est aussi utilisé tout en restant trés restreint [28] - [29]. L’arborescence
schématisée par la figure 2.6 présente le résultat d’une recherche bibliographique
approfondie sur les différents modes d’hybridation neuro - flous.

2.2.2.1. Modzéles basés sur le raisonnement de TS

Bien que les sorties des SIF de type TS soient, généralement, des fonctions non
linéaires statiques de leurs entrées, il ne faut pas oublier de mentionner les SIF dits ‘flous
dynamiques’, certain ou incertain, a temps continu ou discret. L’utilisation de tels SIF
permet d’étendre certains résultats de 1’automatique classique a la commande floue.

a. Modzéles statiques
Ce type de modeles regroupe les catégories ANFIS, GARIC, RBF, SANFIS-II &III.

a.l. Modéle ANFIS

L’architecture ANFIS proposée par J. R. Jang a pour objectif d’exploiter les capacités
d’apprentissage des RNA pour la détermination d’une base optimale des régles floues du
raisonnement approximatif du type TS [170] - [171]. La figure 2.7 illustre
I’architecture d’'un ANFIS a 2 régles d’inférence, 2 variables d’entrée x,, x, et une sortie

f . Les regles sont données par :

Régle1: SI x,estA, ET x,est 4, ALORS f=r+p, -x +¢q, - X,
Régle2: SI x,est 4, ET x,est B, ALORS f=r,+p, X, +¢q, X, (2.18)

Couche 1: Chaque neurone de cette couche réalise 1’opération de fuzzification. La
sortie est donnée par :

O, =Hy (xl) ) & Oy =Hp_, (xz)‘ (2.19)

i1, i=3,4

Les fonctions d’appartenance de 1’espace des entrées varient d’une forme a 1’autre
(triangulaire, gaussienne, ...etc.). Dans la version de base de I’ANFIS, la fonction de
cloche généralisée est utilisée. Le degré d’appartenance est calculé par :

ty (x)= ; (2.20)
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Couche 2 : Couche d’inférence : Chaque noeud calcule le degré d’activation de chaque
régle, appliquant une conjonction Min ou prod :

0, = min(ﬂA,- (x,) Hp, (x, ))‘i=1,2 ou O,; =y (xl)'ﬂB,- (xz)‘l.zl’z (2.21)

Couche 3: Couche de normalisation. La sortie de chaque neurone est donnée par :

O, =w,=—"1— =12 (2.22)
’ w; + W,

Couche 4 : Un neurone de cette couche est appelé neurone adaptatif. Sa sortie est :
04,':_"fi:W"(r‘+pi'xl+qi'x2)|. (2.23)

ou les { Dirq;» rl.} sont les parameétres des conséquences.

Couche 5: Le neurone de sortie calcule la somme des signaux :

Os,; =wi-fi+W, -/, |,-=1,2 (2.24)

Evaluation des Evaluation des

prémisses Conséquences
(Activation des régles)

X1X2

Couche 1 éCouche 2 %Couche 3 Couche 4 éCouche 5

Fig. 2.7 : Mode¢le ANFIS.

Dans la structure ANFIS, 1’adaptation ne concerne que les ¢léments de la couche 1 et
la couche 5, c’est a dire, les paramétres des prémisses et des conséquences.
L’apprentissage s’effectue, généralement, par un algorithme hybride [172]. Une fois les
parametres des prémisses sont fixés, les parametres des conséquences sont identifiés par un
algorithme d’identification paramétrique.

La méthode la plus utilisée est celle des MCR dans le sens direct « forward » du
réseau. La deuxiéme phase est I’ajustement des parameétres des prémisses par I’algorithme
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de la rétropropagation basée sur la descente du gradient dans le sens inverse « backward »

[173]. Le tableau 2.1 résume les différentes étapes de 1’algorithme d’apprentissage.

Tab. 2.1 : Phases d’apprentissage hybride de I’ANFIS.

Sens .
\ Direct Inverse
Parametres
Paramétres des prémisses Fixés Descente du gradient
Paramétres des conséquences MCR Fixés

Type de signal

Signal de sortie

Signal erreur

Une autre alternative pour I’apprentissage des réseaux ANFIS est I’emploi des
méthodes d’optimisation d’ordre zéro a savoir les AG, le recuit simulé et la méthode des

essaims particulaires [174] - [176].

Dans le cas ou les conséquences sont constantes (TS0), 1’algorithme de la
rétropropagation est suffisant pour 1’ajustement de la totalité¢ des parametres adaptatifs du

réseau ANFIS [177]. Mahdi Jalili-Kharaajoo a utilis¢é un algorithme d’apprentissage

émotionnel (emotional learning) pour I’amélioration des performances de I’ANFIS [178].

a.2. Modéle GARIC

Le modele GARIC a été développé par Berenji en 1992 comme I’indique la figure

2.8 [179]. Trois parties principales constituent cette architecture :

o Réseau statique de sélection des actions (ASN).

o Réseau statique de sélection des évaluations (AEN).
e Modificateur stochastique des actions (SAM).

Signal d’adaptation

Adaptation
des poids

A4

Processus

Signal d’échec

Fig. 2.8 : Architecture du modele GARIC.

L'ASN consiste a mettre un vecteur d'é¢tat dans une action recommandée F, en

utilisant le réseau ANFIS dans sa version originale. L’ AEN explore un vecteur d’état et un

signal d’échec dans des points scalaires qui indiquent la qualité d'état. Ceci est, également,
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employé pour produire le signal de renforcement interne 7. Le SAM utilise F et 7 pour
produire le signal de commande F' a appliquer sur le processus [180]. Dans certaines
applications, le bloc ASN est construit a partir du réseau donné par la figure 2.9 [169] &
[181]. Dans cette situation, on fait appel au raisonnement approximatif de Mamdani.

L’apprentissage le mieux adapté a 1’architecture GARIC est ’apprentissage par
renforcement. Les robots mobiles représentent des exemples concrets de 1’application du
modele GARIC. Pour plus de détails, nous citons la référence [182].

Fig. 2.9 : Réseau du bloc ASN.

a.3. RBF-flou

Le réseau de neurones a fonction de base radiale ou tout simplement réseau a base
radiale a été introduit par Powell [183] - [184] comme alternative des RNA. Un RBF est
défini par un réseau a 2 couches, représenté par la figure 2.10. Sa fonction est déterminée
par :

y= f(x)z gwi '(Di(x) (2.25)

Des exemples de non-linéarités @ i(x) pour des RBF sont récapitulés dans le tableau

2.2 [185]. N’importe quelle fonction radiale peut étre utilisée, le choix habituel pour la
fonction de base ®@,(x) est la gaussienne, donnée par le modéle :

2

xX—c;

<I).(x):exp —

1

(2.26)

20;

|||| est une norme (en général la norme Euclidienne ou la distance de Mahalanobis). Les

vecteurs o’ et ¢, (i=1,..,M) sont les variances et les centres des gaussiennes,

respectivement. J. S. R. Jang a montré la similarité¢ de I’approche RBF avec les SIF [186].
L’équivalence s’obtient pour un choix bien spécifique des différents opérateurs flous et des
fonctions d’appartenance définissant les termes linguistiques [48].

Remarque :

Le modele du neurone flou n’a pu étre formulé que grace a la propriété de la fonction

exponentielle : exp(i(ai )) = ]ﬁ[exp(ai ).
i=1

=
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Fig. 2.10 : RBF-flou (activation gaussienne).

Tab. 2.2 : Exemples des fonctions utilisées dans les RBF.

Expression de la fonction

Type CD(r, 0) (o = constant)
Linéaire r
Cubique 3
Fonction d’Epanechnikov max(O, 1-72 )
Triangulaire max(0,1-r)
Spline a feuille épaisse rlogr
2
Gaussienne Xp| ——
o
-
- 2
Logistique 1+ exp| - %
o
Multiquadratique (rz +o2 )ﬁ 0<p<1

Multiquadratique inverse (rz +o2 )_a a>0

Noter que les poids ajustables sont, seulement, présents dans la couche de sortie. Les
liens entre la couche d'entrée et la couche cachée sont fixés a un. Les paramétres du RBF
sont les poids w; et les paramétres de la fonction a base radiale. D’aprés 1’expression
(2.25), la sortie du réseau est fonction linéaire de w;. Ces poids peuvent étre estimés par la
méthode des MCR.

L’adaptation des parameétres du RBF {ci,ai} peut étre vue comme un probléme

d’optimisation non linéaire dont la solution est 1’utilisation de la méthode de la descente du
gradient [187]. Une extension de cette architecture RBF est obtenue en associant une
fonction linéaire a la sortie de chaque nceud :

w,=a,-x+b, i=12..M (2.27)
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ou a; sont des vecteurs des paramétres et les b; sont des constantes scalaires. Il faut

remarquer que dans la premiere forme, le RBF est équivalent a un modele de TSO [186].
Dans I’extension de 1’expression (2.27), le RBF correspond a un modéle de TS linéaire
[188].

Les AG présentent une solution pour 1’apprentissage des parameétres du RBF-flou. Un
exemple typique d’application de cette forme est présenté dans [101]. Un état de 1’art des
combinaisons RBF-GA est présenté par C. Harpham et al. Dans [189]. Dans certains
travaux, 1’apprentissage hybride, c'est-a-dire, combinaison des méthodes d’optimisation :
AG, descente du gradient et MCR et orthogonales est utilis€¢ pour préserver les capacités
d’apprentissage et de généralisation des réseaux RBF [190] - [191]. Roman Neruda et al.
ont présenté une série des algorithmes d’apprentissage des RBF avec différentes
combinaisons possibles [192]. Leurs performances sont examinées sur l’exemple du
voyageur de commerce.

a.4. Modéle SANFIS

Une architecture a 3 modéles flous est proposée par Jeen-Shing Wang et al. :
SANFIS-I, SANFIS-II et SANFIS-III [193]. Les 2 types du raisonnement de Mamdani et

-€me

de TS sont exploités. La ;" régle est donnée par :

R’ : SI(yest 4/)..ET(y,est 4') ALORS (y,est f/)..ET(y est £/ ) (2.28)
ou
B] (SANFIS-I)
fil =16/ (SANFIS-1I) (2.29)
b, +bj -x, +..+b/ - x, (SANFIS-1II)

La topologie de la fonction floue de base (fuzzification, inférence, normalisation) est
représentée par le schéma de la figure 2.11.

a=Pj=i:1_[1ﬂAii(xi)/]§”1;[1#Ai/(xi) {}

P1 P2 P3 PN
(a

Fig. 2.11 : Topologie de la fonction floue de base.
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(B,{ ), ((9,{ ) et (b({k +blf,'€ X+ ...+b,{k -xn) représentant, respectivement, les
ensembles flous de sortie, les composants singletons (pics) et les combinaisons linéaires
des variables d’entrées. L’ajout d’une couche de sortie a la fonction floue de base, de la
figure 2.11, donne naissance aux modeles SANFIS-I, SANFIS-II et SANFIS-III (Fig.
2.12).

SANFIS-I | SANFIS-II | SANFIS-III |

N1 Ym Y1 Ym

Fig. 2.12 : Structure SANFIS.

L’apprentissage s’effectue par un algorithme hybride, la technique de groupage pour
I’initialisation de la structure du réseau SANFIS suivie par la méthode des MCR et
’algorithme de Levenberg—Marquardt modifié [193].

b. Modéles dynamiques

Afin d'identifier des systémes non linéaires, on fait appel, généralement, a des
structures NFR. Les modeles NFR sont des systetmes NF avec des rétroactions de
connexions ‘feedback’ de différentes formes ‘topologies’ dans la structure du réseau. Cet
asservissement a pour but de mémoriser le passé¢ du modele.

b.1. Modele RFNN

Cette structure est une généralisation du la FNN, proposée par Ching-Hung Lee
[194]. Les principales caractéristiques de la structure RFNN sont :

e L’aspect dynamique.

e La capacité de stockage temporel des informations.

e Approximation universelle des fonctions.

Le diagramme schématique d’'un RFNN a 4 couches, # entrées, p sorties, m partitions
floues pour chaque variable d’entrée et nxm régles est présenté par la figure 2.13. Les

notations : 15, OF et w/ sont respectivement, la i™ entrée du neurone de la couche £, la

sortie de neurone i dans la couche k et les poids synaptiques entre les couches i et ;.

Couche1l: Couche de transfert des signaux d’entrée vers la prochaine couche
directement, c'est-a-dire :
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00 ). 0 & W) (2.30)

1 1 1

Couche2: La fonction d’activation de chaque neurone dans cette couche est la
gaussienne donnée par :

o | P-m Pl [1P0)=0060)+00)
Kl i o () 2.31)
(O'ij) Oy (t):Oij (t_l),gij

L’indice i/ signifie le terme j de la i*™ entrée x; et §; représente le poids du lien de
I’unité de rétroaction. A noter que cette couche est la source des effets mémoires
Ol.g-z)(t —1), qui stockent I’information passée du réseau.

Couche 3: Cette couche représente la base des régles floues. La sortie de chaque
neurone est calculée par I’opérateur de conjonction ET :

0P = 110 (2.32)

Les liens entre la couche 2 et la couche 3 sont égaux a I'unité.

Couche 4 : Les neurones effectuent la sommation linéaire (processeur de TS). Le
mod¢le mathématique du nceud 7 est :

oW =353 .00 (2.33)

ou wl.(f) sont les parametres des conséquences a identifier par un processus

d’apprentissage adéquat.

X1 Xn

Fig. 2.13 : Structure du modé¢le RFNN de base.
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La rétropropagation du gradient et les AG sont souvent utilisés comme outils
d’apprentissage des paramétres de la structure RFNN [194] - [196]. Chih-Min Lin et al. ont
propos¢é un apprentissage on-line du modele RFNN basé sur la descente du gradient et la
théorie de stabilit¢é de Lyapunov [197]. Certains auteurs proposent des versions de la
structure RFNN ou I’effet mémoire temporel se trouve dans les nceuds de la couche
d’entrée, de la sortie du réseau vers ses entrées et dans la couche des inférences des régles
[198] - [200]. Ces types sont illustrés par la figure 2.14.

(b)

(a) : Proposé dans [198]. (b) : Proposé dans [199]. (¢) : Proposé dans [200].

Fig. 2.14 : Structure du modele RFNN améliorée.

b.2. Modele TSRFNN

Le modeéle TSRFNN combine un réseau récurrent multicouches avec un modele TS
flou dynamique [201]. La configuration de TSRFNN est donnée par la figure 2.15. La
propagation des informations et la fonction de chaque couche seront détaillées ci-dessus.

Couche 1: Couche d'entrée réalise le transfert direct des signaux d'entrées externes. Son
modele est :

10)=x,0) & 0"()=rO"()=190) (2.34)

Couche 2 : Couches des prémisses. Chaque neurone de cette couche représente un terme
linguistique pour une variable d’entrée et calcule le degré d’appartenance. La
fonction gaussienne utilisée est donnée par :

O@)=m, Y
Ié-”(r){M] & 0= PP 0)=exl () (239)

Couche 3: Couche des régles. Chaque neurone dans cette couche représente une régle
d’inférence floue. L’opérateur de conjonction ET est utilisé pour calculer la
sortie du neurone & :
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1/£3)(f) - ﬁo’(z) :eXpé [Dz' (xﬁz) B )]T [D,. (xg_z) ¢ )]}

0= 12U 0)=100)

avec Dj:diag(l/alj,l/azj, ...,l/O'mj) & cj:(cjl,cjz, ...,ch). Les liens entre la

couche 2 et la couche 3 sont égaux a I'unitg.

(2.36)

Couche 4 : Couche d’état (state layer). Les neurones effectuent la sommation linéaire.
Le modéle mathématique du neurone 7 est :

0(3) m m
19(t)= %Wi(l?) 'MkAz g(zail Iy (1) + by ‘xl(t)ij—
=0 S oR() wNE -l > o) (2.37)

=~
Il
—_
=
Il
—

Il
N\/'L
N
=
P
NN
e~
N
=
=
~
~—
N —
I
NN
—_
N
=
_~
~
~—"

h(t+1)=09(r)

ou a; et b, sont les parametres des conséquences a identifier par un processus

d’apprentissage adéquat.

Couche 5: Couche de sortie. La fonction de chaque neurone est donnée par :
19()= £n)- 00 -1) & 3,(0)=0P ()= 1,205 0)=10() (2.38)
v=1

avec w(()5 ) estun poids de valeur fixe.

v

Couche de retroaction : Chaque neurone dans cette couche est un nceud récurrent. Ol.(’)(t)

est la sortie de nceud 7 a ’instant 7 et / l.(r)(t) est son entrée. Selon la figure
2.15:

2.39
Oi(r)(t): Iz'(r)(t) I<i< = 01'(4)(t_1) ( )
Finalement, une formulation globale du TSRFNN sera donnée par :
Yull-0f(0)
h(t+1)=0W(r)=*"—
3)
> 0% (¢) (2.40)

L’apprentissage des parametres du TSRFNN nécessite 1’ajustement des fonctions
d’appartenance des prémisses ainsi que 1’identification des parameétres des conséquences.
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L’approche hybride basée sur une combinaison de la descente du gradient et de
I’algorithme des MCR est proposée par Ying-Chung Wang et al. [201].

Y1 Yn

T ] Couche 5
| |

a o 6 Couche 4
@ @ Couche 3

\/
/\
)\

Couche 2

Couche de rétroaction

©)

©

®
S ohe
S

©

®

©)
) \ ) \

' T ‘ T ’ Couche 1

X1 2 %)

Fig. 2.15 : Structure du modéle TSRFNN.

b.3. Modele DFNN

DFNN proposé par Paris A. Mastorocostas & John B. Theocharis est un modele flou
dont les conséquences des régles sont implémentées par des réseaux de neurones récurrents
[202]. Chaque réseau représente un approximateur local dans le domaine d'application
défini par les antécédents de la régle correspondante. La i*™ régle est définie par :

SI (x(t)est 4”) ALORS (3(r)= RNR"(x(¢))) (2.41)

x(t) est le vecteur d’entrée. A7) est la partition floue dans la partie prémisse et RNR () est

le RNA correspondant a la partie conséquence de la i*™ régle (basé sur l'approche
classique du modele flou de TS). La forme générale du modele DFNN est représentée par
la figure 2.16.

1;(2), (i=1,..., M) estle degré d’activation de la /"™ régle et M est le nombre global

des régles floues. Chaque RNR(i)(x(t)) dans (2.41) est une m—H —1 structure neuronale

récurrente schématisée par la figure 2.17, ou m est le nombre des entrées. H est le
nombre des neurones dans la couche cachée et 1 représente le neurone de la sortie. Les
neurones dans les couches cachée et sortie sont de type G-FGS.

L’architecture d’un G-FGS a une entrée £(¢) et une sortie (¢) est représentée par la

figure 2.18. Basée sur cette architecture, la sortie du modele G-FGS est donnée par :
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FIR

f—/%
or 0,
v(0)= 1| 20, - £= D)+ 2o yle-i))+e (242)
J= i=
%—/
IR
ou
b, & a Sont des poids synaptiques correspondant aux filtres FIR et IIR
o o; z=LTO.,, constituant le modele récurrent du neurone G-FGS, respectivement.
c :  Estune constante représentant le seuil du neurone.
7 :  Estla fonction d’activation du neurone G-FGS.
O, &0, : Sont le degré du retard de I’entrée et des signaux de retour ‘local
output feedback’, respectivement.
. .. H1
Partie prémisse T
(statique) |
x(t) Hu \__: Défuzzification ;(t)
~ /—’ (statique)
Partie conséquence %}1 ]
(dynamique) '
ym

: Couche :
v d’entrée 1 de sortie !

i Couche i~ he cachée

Fig. 2.17 : Partie dynamique du mod¢le DFNN.

Le tableau 2.3 donne une description des différents parameétres intervenant dans la
modeélisation des G-FGS.
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Tab. 2.3 : Description des parametres fonctionnels d’un G-FGS.

Parametres Description
Sont les fonctions d’activation des neurones des couches cachées et de
1& f sortie, respectivement. Paris A. Mastorocostas et al. ont proposé¢ d’utiliser
! 2 les fonctions du type tangente hyperbolique tanh(.) comme fonction
d’activation [202].
O,(i) Est la sortie du neurone i dans la couche cachée a I’instant 7.
)7(i )(t) Est la sortie du neurone de la couche de sortie, )7(i ) (t)= RNN 4 )(x(t)).
0 & O Sont le degré du retard des entrées des G-FGS et de la couche cachée,
* v respectivement.
O,; & O,, | Sontle degré du retard des entrées et de G-FGS de sortie, respectivement.
W,ig) & W;(i) Sont les poids synaptiques des filtres FIR et IIR dans la couche cachée.
wj(gi ) & wf(i) Sont les poids synaptiques des filtres FIR et IIR dans la couche de sortie.

w30 g o0

Sont les seuils des neurones cachés et de sortie, respectivement.

w(t—0y)

Fig. 2.18 : Topologie de neurone G-FGS.

La partie conclusion de la i régle sera calculée par la formule suivante :

. H0y3 . , 0y2 N~ . f .
?<')(t)=f2[2120w?§’)-05-’)(t—q)+ ) Wi(’)-y“(r—1)+w6“] =L M (243)
j=lg= Jj=
()= £ &% 10 20 00— e D] o1 ~1
0, (t)—f1 jzzjlqgowqu -xj(t—q)+j§1wlj -0, (_J)"'Wz I=1..,.H, i=1,..M
(2.44)
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Due a I’effet mémoire de la structure DFNN, I’expression (2.43) sera transformée
en :

F00) = FO(e(e) e 1) 50 -1), 50 =2)...)  i=1..M (2.45)

F) est une transformation non linéaire définie par le réseau neuronal. La sortie du DFNN
a I'instant #, 3(¢), sera calculée par I’utilisation de la méthode de défuzzification des

moyennes pondérées (1.26). En conclusion, la sortie du réseau de la figure 2.17 sera
donnée par la formule généralisée du contréleur flou de type TS :

¥(t)= F(x(e), x(t =1),....5(t =1), 5(r - 2),...) (2.46)

L’apprentissage s’effectue par application d’un algorithme d’adaptation des poids
synaptiques du RNA basé sur I’optimisation contrainte (constrained optimisation) proposé
par Paris Mastorocostas et al.. Ce modele est bien adapté a I’identification des systémes et
aux problémes d'annulation de bruit [202]. Une étude comparative entre différentes
méthodes d’apprentissage des DFNN est présentée par Meng Joo Er et al. & T.G.
Barbounis et al. [203] - [204]. La méthode d’estimation des MCR, filtre de Kalman et filtre
de Kalman étendu sont les méthodes de base pour I’algorithme d’ajustement des poids du
DFNN.

b.4. Modele TRFN

La figure 2.19 schématise la structure d’un TRFN défini par 2 entrées x, et x,, une

sortie y, et 2 régles d’inférence R, et R, [165]. La i*™ régle sera formulée par :

Réglei: SI x,(¢) est A4, ET... ET x,(t) est A, ETh,(¢) est G
ALORS y(t+1)=a, +a, -x,(t)+...+a,, -x,(t)+ Qi) * P (t) ET (2.47)
h(t+1) estw, ET.... ET h, (t+1) estw,,

m+l1

A; et G sont des sous ensembles flous et w;; et a; sont les paramétres de conséquences
des sorties 4 et y, respectivement. Le nombre des variables internes est défini par Nr.

Six couches forment le réseau TRFN. On note par ¢ ,.(k ) I’entrée du nceud i dans la couche k

et Ol.(k ) sa valeur de sortie.

Couche 1: Couche de transfert des signaux d’entrée vers la deuxiéme couche.

Couche 2 : Deux types de fonctions d’appartenance sont utilisés dans cette couche. Pour
les variables d’entrées externes x;, la fonction gaussienne utilisée est donnée

par:

& (=0l (2.48)
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my; et o sont, respectivement, le centre et I’écart type de la fonction gaussienne de la i

partition floue de la variable d’entrée x;. Pour la variable interne 7, la fonction

sigmoidale est utilisée :
() ! ) _ o)
O; L+ ol 4(2) & ¢ 0, (2.49)
J
Les liens entre la couche d’entrée et la couche 2 sont égaux a 1’unité.

Couche 3 : La sortie de chaque neurone dans cette couche est calculée par I’opérateur de
conjonction ET. La fonction de chaque régle est :

W_, f

Les liens entre la couche 2 et la couche 3 sont égaux a I'unité.

Couche 4 : Les neurones effectuent la sommation linéaire (processeur de TS). Le
mod¢le mathématique du noeud 7 est :

m+1 m
Ol.(4) — E‘O aij§_§4) =a,, + Zaiij + ai(n+l)hi (2.51)

J=1

a;, ( j=0, 1,...,m) sont les parametres a identifier. Les liens entre cette couche et la

couche 6 sont ¢gaux a I’unité.

Couche5: Le noeud du contexte fonctionne comme défuzzificateur pour les reégles
floues avec I’inférence 4, . Les poids synaptiques représentent les valeurs des

singletons dans la partie conséquence des régles floues internes. La méthode
des sommes pondérées est bien adaptée a cette situation. Elle est donnée
par :

h=0% =308y (2.52)

Couche 6 : Le nceud dans cette couche permet de calculer le signal de sortie de TRFN. 11
est donné par :

y:0(6) _Js=t (2.53)

En résumé, I'inférence et la sortie interne de TRFN sont calculées, respectivement,
par:
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> 41, (x(e) 1, (1)) £,(6)

We+1)==

3 g0 (e () @54

h; (t + 1) = kg’u" (x(t), h; (t)) Wi

avece :

x (t)=m, | (2.55)
Hi (x(t), h; (t)) = (1 + exP(— h, (t)))l.exp(— m (/(2)_—2”)]

@@ <=8 Couche 2 E

X1

Fig. 2.19 : Structure du modéle TRFN.

La conception de TRFN nécessite 2 phases d’apprentissage et d’optimisation :

e Optimisation structurelle.

e Optimisation paramétrique.

L’objectif de I’optimisation structurelle est de définir le nombre des régles floues, les
positions initiales des fonctions d’appartenance ainsi que les valeurs initiales des
paramétres des conséquences (phase de configuration et d’initialisation).

Une fois la structure du réseau est spécifiée, le réglage des parameétres permet d’avoir
un TRFN a caractére optimal. Dans les méthodes analytiques, I’apprentissage permet
I’ajustement des fonctions d’appartenance ainsi que les parametres des conséquences tout
en minimisant le critére de performances désirées (erreur quadratique).
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Deux algorithmes sont proposés pour I’ajustement des poids de la couche 4, la
méthode des MCR pour 1’adaptation du vecteur des paramétres des conséquences et la
méthode de la descente du gradient pour I’ajustement des poids a; [205]. Cependant, si le

systeme flou est bien initialis¢, une descente du gradient est tres efficace et beaucoup
moins gourmande en mémoire.

Les parametres des fonctions d’appartenance {mij,
synaptiques dans la couche 5 {w} sont adaptés par l'algorithme d’apprentissage récurrent

O'ij} ainsi que les poids

en temps réel proposé par R. J. Williams [206].
Les méthodes évolutionnaires proposées pour 1’adaptation des poids du réseau TRFN

{mij,o;.j, a;, wij} sont basées sur les algorithmes génétiques et la méthode des PSO [165]

& [207] - [209]. La structure du chromosome de I’AG qui codifie la structure TRFN sera
représentée par la figure 2.20.

Regle i | mi ‘ gil ‘ || Mim ‘ Oim ‘ ‘ @0 ‘ H @i(m+1) H VAl ‘ ‘ Wi ‘l
S— I
v — ~- J
Feedforward
Feedback

Fig. 2.20 : Représentation génétique du modele TRFN.

Les parametres optimaux sont obtenus a la fin de I’exécution de 1’algorithme
d’optimisation qui se déroule par application des opérateurs adaptés au type du codage
utilisé.

b.S. Modele RFCMAC

Ce modele, proposé par Jinzhu Peng et al., contient une couche de rétroaction, une
mémoire associative, des hypercubes, mémoire des poids et une couche de sortie (Fig.
2.21)[210].

Couche1l: Couche de rétroaction. Chaque neurone effectue le transfert de signal
d’entrée vers la prochaine couche. Des liaisons de rétroaction sont ajoutées
aux neurones de cette couche permettant la réalisation des temporisations
dans la fonction globale du réseau. Pour le neurone i de cette couche, la
relation entrée/sortie a I’instant ¢ est donnée par :

oN(B)=1V()=x,(6)+w"-0W(-1) i=1,2,...m (2.56)

Les parameétres wlt) représentent les poids synaptiques récurrents ‘recurrent

i

weights’.

Couche 2 : Couche des prémisses des régles floues. Chaque neurone p est une fonction
d’appartenance, qui est donnée dans le cas de la fonction gaussienne par :
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1 (Oi(]) e’ )2
Ha, (01)= expi- (a,.j)Zj i=1,2m, =120 s
O;z):ILZ)ZﬂA[j( ) =12 mem

Couche 3: La base des régles floues. Un neurone est une régle d’inférence floue.
L’opérateur de conjonction ET est utilisé pour calculer la sortie de neurone

q:
M
09:1[(13):{[1%(0,@)) i=1,2,um, q=12,..n" (2.58)

Couche4: Couche de mémoire associative. Les neurones réalisent 1’opération de
défuzzification. Le modéle mathématique du nceud 7 est :

4) _ y(4) _ (4 (3 _ m
OW =W =00 g=1,2,.n (2.59)
w® estun poids qui représente 1’action de la régle g (TSO0).

q

Couche 5: Couche de sortie. Elle est donnée par :

y= ob) —16) 20(4) (2.60)

éCouche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5

Fig. 2.21 : Architecture RFCMAC.
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L’algorithme de la rétropropagation est proposé pour 1’adaptation des parametres
ajustables du réseau RFCMAC wgg),mij, O wl.(l)) [210]. Plusieurs versions de
structures/algorithmes d’apprentissage du modele RFCMAC sont proposées dans la
littérature [211] - [212].

Cheng-Jian Lin et al. ont proposé¢ un FCMAC paramétrique (P-FCMAC) qui exploite
le raisonnement de TS d’ordre 1 [213]. Un apprentissage hybride qui utilise la technique de
groupage automatique (self - clustering algorithm) et les AG est proposé pour la
construction de P-FCMAC.

2.2.2.2. Mod¢éles basés sur le raisonnement de Mamdani
a. Modéles statiques

Ce type de modéles regroupe les structures FLP, NEFCON, NEFCLASS, NEFPROX
et SANFIS-I.

a.l. Modéle FLP

Cette forme est inspirée du raisonnement ou du modele de Mamdani, appelé FLP ou
EFuNN proposée par Jinwoo Kim et al. & Kasabov [158] - [159] & [214]. La structure
d’un FLP a 2 variables d’entrées x,, x,, une sortie F', 3 sous ensembles flous pour

chaque variable d’entrée/sortie et 9 regles est représentée par la figure 2.22. Cinq couches
forment le réseau FLP.

Couche 1: Chaque neurone de cette couche représente une variable d’entrée. Le
transfert direct des signaux d’entrées vers la couche suivante est effectué au
niveau de cette couche :

oW =10 — (2.61)

1 1 1

Couche 2 : Couche de fuzzification. Chaque noeud calcule le degré d’appartenance des
variables d’entrées.

12 =2 . 0@ & o) :f(l(?)) (2.62)

J J i J J

La fonction f () est la fonction d’appartenance correspondante. Les fonctions
triangulaires et gaussiennes sont les plus utilisées.

Couche 3: Couche d’inférence (ET). Elle utilise, généralement, un opérateur de
conjonction tel que le MIN ou le Produit. L’entrée/fonction de chaque
neurone est donnée par :

11(3) — HWS) .052) & 01(3) - 11(3) (2.63)
J

Couche 4 : Couche OU : Elle utilise une disjonction (habituellement, le MAX). Les
relations des nceuds dans cette couche sont :

]]E4) _ %Wl(lj) ,01(3) & OIE4) — min(l, ]]E4)) (2.64)
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Couche 5: Couche de défuzzification. La méthode du centre de gravité est bien adaptée.
Elle est donnée par :

1 =xwl. 0 =5 (m, -o,)-0Y & OF=F-= (2.65)
k k

1™ et 0%) sont I’entrée et la sortie du neurone i de la couche k , respectivement. wik)

i i ij
est le poids synaptique entre le neurone i de la couche k£ —1 et le neurone j de la couche
k.

H H H ‘ H H H
éCouche 1 Couche 2 éCouche 3 Couche 4 Couche 5
o 0o 0 H O

Fig. 2.22 : Architecture FLP.

L’apprentissage s’effectue par la méthode de la rétropropagation. Les parameétres du
réseau sont modifiés pour diminuer I’erreur £ en sortie sur I’ensemble d’apprentissage
X :

£ (01(‘” —0;(5)) (2.66)

M=

2z
X

N | —
i

1

g est le nombre des neurones dans la couche 5. OI(d) et O,(5 ) sont les sorties désirée et

actuelle dans I’ensemble X , respectivement.
Les poids ajustables wy; correspondent au neurone k dans la couche 4 et au neurone

j dans la couche 3, c’est-a-dire, les fonctions d’appartenance de 1’espace d’entrée/sortie.

La régle d’ajustement utilise I’algorithme de descente du gradient, ou la régle
d’enchainement s’effectue par :

oE o oo o a0 a0l
owy a0 owy o0 80 owy

(2.67)
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Certains travaux utilisent les AG pour I’apprentissage des parametres adaptatifs du
réseau [158] - [159] & [215] - [216]. La diversité entre les différentes propositions réside
dans le type du codage des parametres fonctionnels dans I’AG. Liang Hsuan Chen et al.
ont proposé¢ un algorithme pour D’apprentissage du réseau FLP [217]. Deux types
d’apprentissage sont utilisés :

e Apprentissage structurel pour la génération d’un ensemble initial de régles floues.

Ce dernier est propos¢ par Wang & Mandel. I est basé sur I’apprentissage par des
exemples ‘learning from examples’ [127].

e Apprentissage paramétrique plus fin des fonctions d’appartenance. La technique

utilisée est celle de la descente du gradient.

a.2. Modéle NEFPROX

L’architecture NEFPROX proposée par Detlef Nauck & Rudolf Kruse est une
extension des modeles NEFCON et NEFCLASS, utilisés dans la commande et la
classification, respectivement [218] - [219]. Le NEFPROX est une généralisation du
modele RBF-flou avec le raisonnement approximatif de Mamdani.

Une structure de NEFPROX est représentée par la figure 2.23. 1l s’agit d’un modéle a
2 entrées, 2 sorties et 5 régles floues. Comme son nom I’indique, le NEFPROX est dédi¢
beaucoup plus a I’approximation des fonctions. Ce dernier posseéde les spécifications
suivantes :

e Une couche d’entrée réalise le transfert direct des données d’entrées vers la

couche cachée. Aucun traitement n’a eu lieu.

e Le neurone de la couche cachée calcule I’inférence de la régle correspondante.

e Les neurones de la couche de sortie ont pour objectif 1’opération de

défuzzification.

Il est a noter que la différence entre les modéles NEFPROX, NEFCON et
NEFCLASS réside au niveau de la derniére couche ainsi qu’aux liaisons entre les couches
cachée et sortie, respectivement.

Pour plus de détails sur 1I’évolution et I’apprentissage des architectures précédentes,
on cite la référence [220].

Couche de
défuzzification

@ Couche de la base des :
régles ;

Fig. 2.23 : Syst¢tme NEFPROX a 5 regles,
2 entrées et 2 sorties.
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b. Modéles dynamiques
b.1. Modéele RSONFIN

La structure RSONFIN proposée par Chia-Feng Juang est un RNF a auto -
apprentissage [221]. Les noeuds de contexte (context nodes) agissent comme la mémoire
interne organisée dans la couche de rétroaction (feedback layer). Le modele RSONFIN est
représenté par la figure 2.24. La propagation des signaux et la fonction des nceuds dans
chaque couche seront détaillées ci-dessus.

-cme

La forme de la " régle floue dynamique, réalisée par le modéle RSONFIN a m
entrées (x,(¢)~ x,,(¢)), 2 sorties y,(¢) et y,(¢) et M régles, respectivement, sera donnée par

I’expression :

Reéglei: SI x,(z) est 4, ET...ET x, () est 4,,
ET /,(f) est G
ALORS y,(t+1) est B, ET y,(t+1) est B,
ET h(¢+1) est w, ET.. ET £, (t+1) est w,,

(2.68)

(4, ~ 4,,), (B, ~B,,) et G sont des sous ensembles flous.

Couchel: Couche de transfert des signaux d’entrée vers la prochaine couche
directement :

oW =710 (2.69)

Couche2: Chaque neurone dans cette couche est une partition floue de 1’espace
d’entrée (G). Sa sortie est le degré d’appartenance, donnée par la fonction
gaussienne :

(2.70)

L’indice jj signifie le terme j de la i*™ entrée x;.

Couche 3:  Chaque neurone correspond a une régle. La sortie de chaque neurone dans
cette couche est calculée par I’opérateur de conjonction ET. La fonction de
chaque régle est :

08 =00 . 1119 —0 . exp-[D, - (x=m I [D, (v = m, )]} 2.71)

avec D, =diag(l/c,,1/0,,...1/c,,), m; =(m,,m,,...m, ) et 0 est 1a sortie de

chaque nceud dans la couche de rétroaction.

Couche 4: Couche des conséquences des régles. Chaque neurone représente le sous
ensemble flou de la sortie (gaussienne). Le modele mathématique du nceud
i est ’opérateur OU :
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0[(4) =3 [[(4) (2.72)

Couche5: Couche de défuzzification. La méthode adaptée est celle du centre de
gravité, donnée par :

z Ii(S) ’ ﬁ]l

yi :Oi(S) = i

STom (2.73)

{I l_(s ) = 01(4)} et m; sont des poids de connexion et le centre de la fonction d’appartenance

du terme i de la variable j de la sortie, respectivement.

Couche de rétroaction : Cette couche permet de calculer la valeur de la variable interne
h;. La méthode des sommes pondérées est bien adaptée, donnée par

h=3x0% w, (2.74)

w;; est le poids synaptique du neurone i de la couche 4 et la ¢ variable interne. La

méthode du centre de  gravit¢ peut, aussi, étre utilisée  pour
calculer #; =ZOi(4)‘wﬁ / 201(4). Le neurone de rétroaction calcule la sortie parla
i a

sigmoide S, donnée par :

0 -1 2.75
T+ expl ) @7)

Cette sortie sera connectée aux neurones des régles de la couche 3.

En conclusion, la fonction réalisée par le modéle RSONFIN est donnée par les
relations suivantes :

Zli(s) '”qui
yilt+1)= lZT (2.76)
l 2
10250116 Z5 00 [0 =500 exp{ z[x(f)_—mkj } 27
k k i k i O
a1 (2.78)
1+exp(- 1, )
(4) (6 xie=1)=my |
h(t)= ;wk,o, (t-1)= gwk, -0t =1)expi-% B — (2.79)
J i
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<:“' contextes

<:"| Noeuds_ de

Couche de
rétroaction

X2

Fig. 2.24 : Structure du modele RSONFIN.

L’apprentissage du modele RSONFIN nécessite 2 phases: Structurelle et

paramétrique. L’apprentissage consiste a :

o Partitionner I’univers de discours des variables d’entrées/sorties.

o Construction des régles floues par 1’utilisation d’une approche dite incrémentale
ou constructive qui consiste a commencer par le réseau le plus simple possible,
puis a ajouter des couches (des régles) pendant I'apprentissage.

o Identification de la structure de rétroaction.

e Identification des parametres du réseau.

Les parameétres ajustables sont :

e Les centres et les largueurs des fonctions d’appartenance des variables
d’entrées/sorties.

e Les poids synaptiques dans la couche de rétroaction.

L’apprentissage de ces parametres s’effectue par 'utilisation de la rétropropagation

basée sur la méthode de la descente du gradient [221].

b.2. Modele FALCON

FALCON a été proposé par Cheng-Jian Lin et al. Il peut étre comparé¢ avec un
modele flou de base par sa structure neuronale et sa capacité d'apprentissage [222]. La
topologie de FALCON est donnée par la figure 2.25.

Couche 1: Chaque nceud dans cette couche correspond a une contribution d’une
variable d’entrée. Sa fonction est de transmettre, directement, la valeur du
signal d’entrée vers la couche suivante. Ainsi, la fonction du nceud i est
définie comme suit :

fzu,.lle. & a=f (2.80)
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Couche 2 : Chaque nceud dans cette couche correspond a une variable linguistique de
I'un des variables d'entrée dans la couche 1. En d'autres termes, le degré
d’appartenance qui précise les mesures dans laquelle une valeur appartient a
un ensemble flou est calculé dans la couche 2. Dans le cas de la fonction
gaussienne, I'opération exécutée dans cette couche est :

1 u: —m..

f=—7|—| & a=f (2.81)

i

Couche 3: Les noeuds dans cette couche représentent les régles d’inférence et
constituent les antécédents de la base de régles floues. Les inférences sont
calculées par :

f=nu3 & a=f (2.82)

Couche 4 : Les nceuds dans cette couche sont appelés ‘noeuds des variables
linguistiques de sortie’. Chacun possede 2 modes de fonctionnement : Mode
de transmission bas-haut ‘down-up’ et haut-bas ‘up-down’. Dans le mode
bas-haut, les noeuds dans la couche 4 effectuent I’opération de disjonction
‘OU’ sur les régles actives qui ont les mémes conséquences :

J o, .
f=Tlu} & a=min(l,f) (2.83)

=1

~

Dans le mode de transmission haut-bas, les noeuds de la couche 4 et les liens dans
la couche 5 ont le méme mode de fonctionnement que celle de la couche 2, sauf que
seulement un seul nceud est utilisé pour jouer le réle de la fonction d'appartenance des
variables de sortie.

Couche 5: 1l existe 2 types de noeuds dans cette couche. Le premier type exécute le
mode de transmission haut-bas pour activer les données I’apprentissage dans
le réseau. Pour ce type de nceuds :

f=ri & a=f (284)

Le second type des nceuds exécute le mode de transmission bas-haut du signal de

décision de sortie. Ces nceuds avec les liens attachés a la couche 5 vont agir comme un

défuzzificateur. Si m;; et o)

de sortie, respectivement, la méthode du centre de gravité est utilisée pour le calcul du
signal de sortie :

sont les centres et les largeurs des fonctions d’appartenance

f=2wg-ui522(m[j-0'ij)-uf & a:% (2.85)

ZO',-J--u,-

I-Fang Chung_ 2000 et al. ont proposé¢ un algorithme d’apprentissage hybride pour
une identification structurelle/paramétrique du modele FALCON [223]. L’algorithme de
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groupage ‘clustering algorithm’, les AG et la rétropropagation du gradient sont les outils
de conception utilisés.

L’algorithme de groupage a été utilisé par Haisheng Lin pour la recherche d’une
topologie optimale du réseau FALCON [224]. Une fois fixée la structure, I’apprentissage
des parametres du réseau s’effectue par le biais de la méthode de la rétropropagation.

éCouche 1 éCOllChC 2 éCouche 3 Couche 4 Couche 5

Fig. 2.25 : Topologie du modele FALCON.

La structure FALCON est utilisée par plusieurs chercheurs dans le domaine de
I’identification et de contrdle des systémes non linéaires ainsi que dans le domaine de
classification et reconnaissance des formes [223] & [225] - [226].

2.2.2.3. Modéles basés sur le raisonnement de Tsukamoto : TNFIN

Le modele TNFIN a été proposé¢ par Rahmat Shoureshi [227]. Il s’est inspiré du
raisonnement approximatif de Tsukamoto. La forme générale d’un TNFIN a n, variables

d’entrées x;, (i =1..., nl.), ny variables linguistiques et une sortie y, est représentée par
la figure 2.26. Dans cet exemple n; =2 et n, =2, respectivement. Le nombre des régles

dénoté n, est égal a 4. Par la suite, une description de fonctionnement du modele TNFIN
est donnée.

Couche 1: Couche de fuzzification. La fonction d’activation est de forme en cloche
‘bell-shaped’ caractérisée par les paramétres a;; et ;. La sortie du neurone

[est:

2
X —a.
1+[ ! ”]
bi]

avec [=(i—1)*n, + j.

Ol1 = O'l'(xi)z

)

(l<i<n, 1<j<n,) (2.86)

Couche 2 : Couche d’inférence. L’opérateur de conjonction ET est utilisé pour calculer
la sortie du neurone £ :
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O} =T10y(x;) (1<i<n, 1<j<n,, 1<k<n,) (2.87)

Couche 3: Couche de normalisation. La sortie normalisée du neurone k£ de cette
couche est donnée par :

02
0, =—"%> (l<k<n,) (2.88)
szk

Couche4: Couche de défuzzification. Les fonctions d’appartenance sont aussi en
forme de cloche :

sy(y)=—— (2.89)

1+(y j
d
Selon le nombre des régles défini dans la couche 2, la sortie est partitionnée en n, /2
variables linguistiques {Bl, B,,...B, } Le raisonnement flou de Tsukamoto est utilis¢

dans la phase de défuzzification comme indiqué par la figure 2.27. La sortie défuzzifiée
de la k™ régle est :

/ 1 : o
¢, —d, 0—2—1 si  k =impair
d ! 1 ik =pai

¢, +d, 0—2— s = pair

Les parametres {ck ,d k} sont utilisés pour ajuster les fonctions d’appartenance de la

Vi = (2.90)

partie des conséquences des régles. La sortie de chaque neurone sera calculée par :

O,f-(ck—dk- %—1] stk =1mpair
O;

0 =0} -y, = (2.91)

S
=

k

3 1 . .
-(ck+dk- E_l stk =pair

Couche 5: Un seul neurone permet de calculer la somme de I’ensemble des sorties des
reégles. Elle est donnée par :

Y=0"=Y0; (2.92)
k

L’apprentissage hybride combinant la méthode de descente du gradient et la méthode
des MCR est utilisé pour I’ajustement de la totalité des parameétres du réseau TNFIN.
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%Couche 1 éCouche 2 %Couche 3 Couche 4 éCouche 5

Fig.2. 26 : Architecture TNFIN.

Ensemble flou de
sortie Y

ﬂ Division en 4 fonctions monotones

B-gauche B;-droite Bj-gauche B,-droite

Me¢éthode des moyennes
pondérées

3 3 3 3
07/ y1+05y2 +05y3+04y4

3 3 3 3
01 +02 +03 +O4

Fig. 2.27 : Méthode de défuzzification proposé par Tsukamoto.

2.3. Association série - paralléle

Un troisiéme grand type d’association correspond a I’utilisation des RNA et des SIF
en série ou en paralléle [167].

2.3.1. Association série

Dans I’association série (Fig. 2.28), le RNA fonctionne en amont du SIF. Les
variables d’entrées d’un systéme flou sont déterminées a partir des sorties du RNA (dans le
cas ou elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un RNA effectue une tache de
classification ou de reconnaissance de formes, qui est suivit d’un systéme flou d’aide a la
décision [169].
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X 0 Vi !
v ; ' )2 : tti: tm’ —>: i
Xy ——! | '

Fig. 2.28 : Exemple d’association en série d’un
RNA avec un SIF.

2.3.2. Association paralléle

Dans I’association parallele (Fig. 2.29), le RNA fonctionne en aval du SIF dans le but
d’ajuster les sorties d’un systéeme de commande floue a de nouvelles connaissances
obtenues. Les variables d’entrées caractérisent 1’ensemble de celles du SIF et des nouvelles
obtenues. Les variables de sortie seront les erreurs sur les variables de sortie du systéme
flou.

X ——4 tm, Z) 4 .
X; —»
: tAb m Z) ZZ -~
Xn+k '_.h 4
X) —— del
X2
! dz2
X, —

Fig. 2.29 : Exemple d’association en paralléle d’un
RNA avec un SIF.

2.4. Conclusions

Suite a la proposition des ensembles flous par L. Zadeh, I’idée de réunir les SIF, les
AG et les RNA a attirée I’attention des chercheurs dans le domaine des TIA. Les SIF ont la
propriété d’approximer n’importe quelle fonction non linéaire. Mais, la modélisation de
ces systémes n’était pas toujours évidente. C’est pourquoi le flou adaptatif a fait son
apparition. Les lois d’adaptation proposées dans la littérature (on-line & off-line) agissent
sur le comportement global du SIF : Sa configuration structurelle & paramétrique.

Les TIA sont des approches visant a émuler, dans des systémes artificiels, les
capacités des especes vivantes. L’identification de I’environnement et la prise des
décisions adéquates en présence d’incertitudes et d’imprécisions sont 1’objectif idéal des
TIA. Les RNA et la LF sont 2 techniques qui disposent aujourd’hui d’une théorie bien
fondée et qui ont été, efficacement, utilisées dans divers domaines.
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Les AG sont des algorithmes d’optimisation stochastiques fondés sur les mécanismes
de I’évolution génétique des especes. Ils ont été utilisés avec succes pour obtenir des
structures/parametres optimaux pour les SIF. Cela exige une représentation des parametres
a rechercher dans une chaine de caractéres codés. Une fonction objective appropriée est
nécessaire pour évaluer I'aptitude des solutions représentées par une population de chaines.

Les RNF sont créés afin de synthétiser les avantages et de surmonter les
inconvénients des RNA et des SIF. De cette maniere, les algorithmes d’apprentissage
peuvent étre employés pour déterminer les paramétres des SIF. Ceci revient a créer ou
améliorer un SIF de manicre automatique, au moyen des méthodes spécifiques aux RNA.
De nombreuses structures neuro - floues ont été appliquées avec succes dans de nombreux
domaines en raison de leurs avantages. Cependant, I’implantation de telles structures
dépend, fortement, des connaissances, a priori, sur le systéme et des données empiriques.
Ces approches présentent 1’intérét de résoudre 2 problémes importants des SIF :

e La détermination des univers de discours ou les partitions flous pour chaque sous

ensemble flou.

e Les régles et leurs adaptations a I’environnement.

L’objectif des approches floue - génétique, neuro - floue et neuro — floue - génétique
est de développer des systemes hybrides qui réunissent les capacités d’apprentissage des
RNA, d’optimisation des AG et la lisibilité et la souplesse des éléments manipulés par les
SIF. Ceci s’effectue dans un sens coopératif. Une alternative d’hybridation des TIA
destinée a la commande des systémes non linéaires, hautement complexes est présentée
dans le chapitre 3.
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Chapitre 3

Synthese d’une loi de commande floue
a configuration minimale

Résumé :

ans ce chapitre, nous allons développer une méthodologie de synthése d’une loi

de commande floue. L’hybridation NF est exploitée dans le développement de
I’algorithme de controle. L une des caractéristiques principales est la réduction de la base
de regles floues. L’efficacité, la simplicité, la stabilité et la robustesse sont des facteurs
significatifs intervenant dans I’indexe de performances désirées. L’optimisation de la
configuration du systeéme de controle s’effectue par une approche hybride. L’AGM suivi
par la descente du gradient est utilisée pour réaliser les objectifs mentionnés dans la phase
de conception. Dans le but de tester et d’évaluer les performances de I’algorithme proposé
pour la synthése d’une loi de commande a objectifs multiples (simple, précis, stable et
robuste), nous effectuerons des simulations sur quelques systemes non linéaires. A chaque
type de systéme non linéaire est appliquée une forme spécifique de la loi de commande
développée. Cette différence est due, principalement, a la nature et a la complexité du
procédé a commander. Les résultats de simulations montrent bien I’efficacité de 1’approche
proposeée.

Les sciences sont susceptibles d’atteindre
un état d’achévement, de perfection,
au-dela du quel elles n’évoluent

plus guére que dans

les détails ».

Averroés.
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3. Synthése d’une loi de commande floue
a configuration minimale

3.1. Introduction

L'application du contrdle flou a grande échelle des systémes complexes n'est pas une
tache évidente. Pour ces systémes, le nombre des régles de contrdle SI - ALORS s’explose
exponentiellement. Dans beaucoup de cas, la structure est déterminée, empiriquement, en
choisissant, a priori, le type du raisonnement floue de Mamdani ou de TS, le nombre des
sous ensembles flous pour chaque variable et en prenant toutes les combinaisons possibles
pour construire la base des régles. Le nombre des sous ensembles flous sur chacune des
entrées influera, directement, sur le nombre de régles. Si nous avons / sous ensembles

flous pour chacune des n variables linguistiques, nous aurons ainsi, /" combinaisons
possibles de regles. Dans les applications réelles, les systemes sont souvent complexes et
ont besoin d'une approche spécifique de modélisation et de controle.

Pour extraire, a partir d’une base de données, des regles floues qui complétent le
savoir faire des experts, une optimisation structurelle/paramétrique du systéme est
nécessaire. Elle consiste en :

e Sélection des variables.

e Réduction de la base des regles.

e Optimisation des parameétres correspondants.

Notre travail a été motivé par les problémes rencontrés dans la phase de conception
des SIF. Il s’agit, essentiellement, de :

e Probléme de dimensionnement de la base des regles floues du SIF, ¢’est-a-dire, sa

structure.

e Probléme de configuration des parametres de la base de connaissances.

e Problemes de stabilité/robustesse de I’ensemble controleur/procédé a commander.

C’est ainsi qu’on a envisagé 1’utilisation d’un algorithme hybride qui combine les
méthodes d’optimisation d’ordre zéro et un pour la conception d’un contréleur flou. Un
algorithme hybride pour la construction d’un contréleur NF est proposé dans ce travail. La
simplicité de la loi de commande, I’efficacité, la stabilité et la robustesse sont des facteurs
intervenant dans le critére des performances a optimiser. Le processus de mise en ceuvre
ainsi que les résultats de simulation sont décrits dans le reste de ce chapitre.

3.2. Méthodes de réduction de la base des régles floues : Etat de ’art

L'une des applications les plus importantes de la théorie des ensembles flous est les
systemes a base des regles floues ou les SIF [2]. Parmi les problémes majeurs des SIF, on
cite la complexit¢ de la conception et le temps important de calcul. Ceci est di,
principalement, a la haute dimensionnalit¢ de I’espace d’entrée, c’est-a-dire, plusieurs
variables d’entrées avec plusieurs variables linguistiques pour chacune d’elles.

La réduction de la complexité de la base des regles (base de connaissances) est d’une
importance capitale dans la conception des SIF, en particulier pour des applications en
temps réel des controleurs flous. La taille de la base des regles peut étre contrdlée par
I’emploi des techniques de modélisation et d'identification floues.
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Une des premicres tentatives de réduction de la base des régles des SIF est la
méthode essais - erreurs ‘trial & errors’. Elle consiste a construire une matrice d’inférence
complete et d’éliminer a chaque essai une régle (resp. plusieurs régles). Garder ou éliminer
une régle dépend du comportement global du systéme a étudier [11] & [228].

Cependant, pour les applications de controle des procédés, généralement, il n'y a pas
assez de données pour extraire la base des reégles du controleur. Le concepteur doit
concevoir une base des regles générique, c'est-a-dire, une base qui prend en considération
toutes les combinaisons possibles de valeurs des variables d’entrées. L’inconvénient
majeur est que la taille de la base des régles floues augmente, exponentiellement, en
fonction du nombre des entrées du controleur. Comme la complexité d'un systeme a
commander augmente, il devient difficile et parfois impossible de prendre une décision
précise a propos de son comportement. Deux principales familles de techniques sont
proposées dans la littérature. La premicre consiste a fusionner des éléments de méme type :
Groupes, sous ensembles flous ou variables. La seconde famille est basée sur des
techniques stochastiques et mathématiques [119] - [120].

Par exemple, le groupage flou ‘fuzzy clustering’ est considéré comme I'une des
importantes techniques de génération automatique des régles floues a partir des données
numériques [229]. Dans cet algorithme, le partitionnement de 1’espace est dérivé de la
partition des données et conduit a une régle par groupe dans le cas général. Par conséquent,
les ensembles flous résultants sont propres a une regle. Ils ne sont pas partagés par
I’ensemble des régles. La taille de la base des régles peut étre contrdlée via le contrdle du
nombre de centres de groupage.

Une méthode d’extraction automatique et de simplification de la base des régles
floues, pour établir des modeles flous interprétables a partir des données numériques, a été
proposée par Min-Yu Chen et al. [230]. La technique de groupage flou et I’analyse des
mesures de similarité ‘similarity analysis’ entre régles sont prises en considération.

L’algorithme OLS est un processus d’apprentissage et de réduction de la base de
connaissances floues qui, a partir d’une base de données d’apprentissage, construit un
ensemble de régles pour ensuite conserver que les plus significatives [231] - [232]. L’OLS
s’opere par le biais d’une régression linéaire utilisant les fonctions de base floues de Wang
& Mendel [10].

Une technique pour la génération et la minimisation des régles floues dans le cas ou
les données disponibles sont insuffisantes pour I’élaboration du modele flou a été proposée
par Zaheeruddin [233]. Des régles initiales pour chaque paire de données sont générées.
Les conflits de régles sont fusionnés en fonction de leur degré de pertinence (degree of
soundness).

Une recherche arborescente, dont la base des régles est construite d’'une maniére
incrémentale, a été développée par Pierre Yves Glorennec [119]. La méthode dite aussi des
arbres de décisions flous consiste & concevoir des bases de régles incomplétes, partant
d’une configuration plus simple et en ajoutant des fonctions d’appartenance a chaque
étape. Les variables d’entrées sont, parfois, sélectionnées en fonction de leurs effets sur la
sortie. Les moins influentes peuvent étre retirées du modele. Ceci peut étre appliqué dans
divers formalismes comme les RNA (Chapitre 2).

Un moyen simple et probablement plus efficace pour réduire la taille de la base des
régles est d'utiliser le mode glissant de contrdle. L’inconvénient de cette approche est que
les paramétres de la fonction de commutation doivent étre sélectionnés par un expert ou
congus a travers la théorie du contrdle classique [234].

Les travaux de Kazuo Tanaka & Tadannri Taniguchi représentent une autre voie pour
la réduction de la base des régles des SIF. L’analyse de stabilité au sens de Lyapunov est
I’outil de base. Les conditions pour réduire le nombre de régles ont été représentées dans le
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contexte LMI [235] - [236]. La méthode de réduction SVD est aussi utilisée pour la
réduction automatique de la base des regles des SIF [237].

Comme mentionné auparavant, le dimensionnement des SIF et des RNF est un
probléme non résolu d’une manicre définitive. Le concept de simplification et de réduction
des bases de connaissances des SIF est une voie ouverte pour la proposition des techniques
de modélisation et de controle simples, efficaces et robustes.

Construire des SIF employant aussi moins que possible des reégles avec la garantie
des performances désirées est un probléme significatif qui a attiré 1’attention des
chercheurs dans la communauté de la logique floue [238]. Les TIA représentent une base
algorithmique importante pour répondre aux besoins des concepteurs. Le choix du type de
raisonnement, les contraintes conceptuelles (interprétabilité des regles, stabilité en BF,
...etc.), la méthode d’optimisation, le mode de représentation des informations et le critere
des performances désirées sont des facteurs qui font la différence entre les différentes
propositions [125], [155], [161] & [239] - [244].

J. Zhao et al. ont proposé d’utiliser les AG pour 1’élimination des régles redondantes.
Le raisonnement de TS est exploité [239]. K. Belarbi et al. ont introduit un coefficient de
stabilité comme base pour minimisation des régles du type Mamdani. Le codage binaire est
utilisé pour la représentation de parametres/structure de la base des regles floues [161].

Rafael Alcald et al. ont présent¢ une étude sur la facon dont les méthodes
d’amélioration dites a base des approches raffinées ‘basic refinement approaches’ peuvent
étre combinées ‘hybridation’. Les approches hybrides présentent un bon compromis entre
I’interprétabilité et la précision [240].

L’inclusion des termes structurels (nombre des entrées, nombre des fonctions
d’appartenance, nombre des régles, ...etc.) dans le critére des performances a minimiser en
plus des termes fonctionnels (erreurs de poursuite, temps de réponses, ...etc.) est aussi
abordée par certains chercheurs [239] - [240], [243] & [245] - [248].

A. Soukkou et al. ont proposé un AG avec une représentation mixte : Binaire-réel-
entier comme méthode d’optimisation d’un RNF. La précision ‘efficacité’, la réduction de
la base des régles et la minimisation de 1’énergie de commande sont des facteurs
significatifs dans I’indexe de performances [246]. La figure 3.1 représente la matrice ainsi
que le codage approprié d’une partie des conséquences des régles d’inférence. Cette forme
a été proposée par V. Matellan et al. [249].

Feng Wan et al. ont présenté une approche de calcul géométrique pour la
détermination d’un nombre minimal de régles tout en gardant un niveau acceptable de
précision du SIF résultant [250].

Francesco Cupertino et al. & Vincenzo Giordano et al. ont développé une stratégie
d’apprentissage hybride pour la conception d’un contréleur flou adaptatif. L’ AG est utilisé
pour I'optimisation des parameétres du contrdleur, y compris le nombre des fonctions
d’appartenance et les regles d’inférence. Un ajustement plus fin des paramétres des
conséquences ‘singleton’ est effectué par 1’approche énergétique de Lyapunov [251] -
[252].

Chi-Ho Lee et al. ont présenté 2 phases pour I'optimisation d’un SIF. A chaque regle
floue est associé¢ un poids déterminant le degré de contribution de la régle a ’ensemble de
la base des regles [253] :

e Dans la premiére phase, un algorithme évolutionnaire est appliqué pour trouver la
forme réduite de la base des regles ainsi que les facteurs d’échelles pour les
variables d’entrées.

e Le principe de l'entropie maximum est utilisé pour déterminer les poids des reégles
dans la deuxiéme phase de 1’algorithme.
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2 %)

NB ([NM ZE | PM | PB

w|ze) ] 4

0: R; —> Régleinactive
1: R, —>NB

2: R, >NM

3: R, >ZE
4

5

R; > PM
R, > PB

Fig. 3.1 : Codage entier des régles floues.

Des structures NF avec différents algorithmes d’apprentissage sont, habituellement,
représentées sous forme de PMC (Chapitre 2). L’inconvénient de cette approche est le
manque de moyens systématiques pour I’établissement des configurations (des topologies)
optimales des réseaux. Le nombre de couches et les interconnexions entre les nceuds de ces
couches sont encore un art.

Une structure hiérarchique (Fig. 3.2), suggérée par Raju, permet la réduction d’une
manicre considérable du nombre des régles [254]. Jamshidi a proposé 1’idée de fusionner
plusieurs entrées en une pour réduire la taille de la base des régles (méthode de fusion
sensorielle) [255]. Dans [256], ’ensemble des paramétres de la technique de fusion
sensorielle est optimisé par les AG. L'utilisation de la structure hiérarchique pour la
conception des SIF a été reportée dans [238] & [257] - [260]. La topologie hiérarchique du
SIF permet de réduire la taille de la base des régles. Le nombre de régles floues utilisées
dans un SIF hiérarchique est proportionnel au nombre des variables d'entrées.

Chaque ¢étage a une base de connaissances ¢lémentaires. Sa sortie sera obtenue par la
fonction, généralement, non linéaire suivante :

u;(t)= f(e,(t), e, (¢)) i=12, ., m (3.1)

Cette sortie est I’entrée de I’étage i+1, ainsi de suite. Par conséquent, on peut
déduire la sortie de la structure hiérarchique du SIF. Elle est donnée par :
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ult)= zfn_g J:r:'lr—_ld &nf—_% &ﬁ (-henalt) e, t) e, () (3.2)
Etage m\ Etage m—1\ Etage m—2\ Etage m—3

Variables intermédiaires
' —" N
et —| 3 |w) uy (1)

= o f—----- —>
e(t) ——»f & % < 0
= & ! t:

e3(t) . > 8
: I
ent) >
I
Fig. 3.2 : Structure hiérarchique d’un SIF.

Notre travail vise a I’élaboration d’une stratégie de commande efficace, robuste et
stable pour des processus hautement non linéaires, intégrant une réduction de la complexité
de cette stratégie. L’objectif est, donc, de développer une approche systématique par
I’hybridation des TIA.

3.3. Synthese de la loi de commande

La mod¢lisation floue, basée sur la théorie des ensembles flous, peut étre considérée
comme une approche qui sert a modéliser les processus complexes mal définis, fortement
non linéaires ou difficiles a analyser, mathématiquement [2].

Les formalismes les plus utilisés pour les modéles flous sont ceux de Mamdani, basé¢
sur I’expérience et de TS, plus approprié pour une approche basée sur les données
numériques [5] & [22]. D’autres formalismes existent dans la littérature, mais, leur
utilisation est beaucoup plus restreinte [27]. La différence, entre ces modes de
raisonnement, réside dans la forme d'évaluation des conséquences des regles floues.

Dans le cadre de ce travail, reprenons une régle linguistique R’ pour un systéme a n
entrées et une sortie, de la forme générale suivante :

Prémisse Conclusion
R . SI (fiest4)..ET(3,est 4]) ALORS wuestF'(%,,...5,) (3.3)

Proposition floue

ou les différents symbdles sont définis comme suit :

N : Dénote le nombre des régles du modele.
[)Ncl, X, ]T c XeR” . Est le vecteur des variables d’entrées ~dans leNdomaine
normalisé [—1,+1], c'est-a-dire, X; =x; / K, ou K, estle

facteur d’échelle associé a la variable x;.
uelUeR : Est la variable de sortie.
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X &U . Correspondent, respectivement, aux univers de discours des
variables d’entrée et de sortie.
A~ Al . Sont les termes linguistiques caractérisant les sous ensembles
n ‘ ,
flous des entrées.
i~ ~ . A : A eme __
F (x Ly xn) - Représente la partie conséquence de la i~ regle.

Le tableau 3.1 résume les différentes configurations possibles du modele donné par
I’expression (3.3) en fonction des valeurs ‘formes’ des conséquences.

Tab. 3.1 : Différentes combinaisons des modeles flous.
Conséquence Valeur & forme Type
Ensemble flou B’ e TypeA.
Ensemble flou B’ x E}T e TypeB.
76 e TypeC.
I=n i
Z(% -51) e TypeD.
1=0
1
lle N(xl a ’x”) Fonction non linéaire e TypeE.
. I=n
(B')X(Z(qz ‘fl)j « TypeF.
. I=n .
(B')/\(Z(QZ ‘)Nc])j/\[C;"] « TypeG.
I=1
I=n( . .
Slai v O ELR 1] o Typen.

Les paramétres Cj € {0, 1} et w, eR représentent, respectivement, le facteur
d’incertitude ‘certainty factor’ et le poids (facteur de contribution) de la i*™ régle. W, sont
des gains statiques assurant (ou participant ) la stabilité et la robustesse du systéme en BF.

-€me

Si ¢j =1, la "™ régle est active sinon si ¢;. =0, la régle est inactive. A est un opérateur
de conjonction modélisant les facteurs d’incertitude/poids de la régle floue. Dans le reste
de cette étude, I’opérateur A peut étre implémenté par le produit arithmétique.

Le concept d’associer a chaque regle floue un poids ‘rule weight’ est utilisé,
généralement, dans le domaine de classification [241] & [261] - [264]. Dans ce travail, le
poids de la regle représente le facteur de participation ‘de contribution’ de la regle a la
stabilité globale du systtme en BF. Les types mentionnés dans le tableau 3.1 seront
détaillés ci-dessus.

o Type A : Modé¢le de Mamdani avec une base des régles compléte.

« Type B : Modéle de Mamdani avec un facteur d’incertitude ¢}, c'est-a-dire a base des
régles réduite [161] & [253].

e Type C: TS d’ordre zéro (TSO0).

o TypeD : TS linéaire. Si ¢, =0, le modéle correspond a un TS d’ordre un (TS1).
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e Type E : SIF d’ordre supérieur [265] - [266]. Les auteurs ont proposé une collection
des contrdleurs non linéaires du type :

 Biquadratique - 1 : TSO+cy - X{ +¢y X3 +Cs5-X; - X,
e Biquadratique-2: TSO+c;-x;-x,.

o Triquadratique - 1 : Trilinéaire +c, - x{ + ¢ - X7 +cq - X3 .

e Triquadratique - 2 : Trilinéaire +c, - x; - x, +C5 - Xy - X3 +C¢ X, - X;3.

o Type F : Ce travail est inspiré des travaux de Hao Ying dans [267] - [268]. B’ est le
centre de gravité de I’ensemble flou de sortie (singleton) associé a la ™™ régle
[269].

e Type G: Ce modéle est développé par A. Soukkou et al. [246]. Il s’agit d’une
hybridation entre le modéle de Mamdani et le modele de TS1 avec une base
de régles réduite. Ce type est une amélioration du travail précédent. Un AG
multiobjectif (MGA) avec un codage mixte : Binaire-réel-entier est développé
pour I’optimisation de la base de connaissances floues. Les résultats de
simulation montrent bien I’efficacité de I’approche proposée.

e Type H: La forme des régles proposée dans ce travail. Un contréleur flou développé
avec cette forme de régles est utilis€ pour le contrdle de systéme de la
température d’un bain d’eau et le pendule inversé, respectivement, est
présenté par A. Soukkou et al. dans [270]. L’AG avec un codage mixte
binaire - réel est utilisé pour 1’optimisation de I’ensemble des paramétres
figurant le controleur. A la fin de I’exécution de ’algorithme, nous avons
constaté que seulement 8% des régles sont suffisantes pour assurer les
performances désirées. Dans un autre travail dans le méme cadre, une
architecture ANFIS modifiée adaptée a cette forme de régles a été étudi¢e en
détail avec différentes formes d’hybridation des méthodes d’optimisation :
AG, MCR et de la rétropropagation du gradient [271] - [272]. Dans [272],
4% de la base des regles, c’est-a-dire 1/25, permet de donner de bons
résultats (efficacité et robustesse) pour I’exemple de régulation du systéme du
pendule inversé. Dans I’exemple de poursuite d’une trajectoire sinusoidale,
8% de la base des régles, c’est-a-dire, 2/25 sont suffisantes pour réaliser
I’objectif de la commande. Dans [271], les auteurs ont présenté une
comparaison entre 2 alternatives de conception des SIF. La premicre est le
cas ou on fait associ¢ a la base des regles globale un gain unique. La
deuxiéme est celle présentée par la forme de régles proposée. Une regle
présente un modele local. L’effet collectif de I’ensemble des modéles locaux
présente le comportement global du SIF. La derni¢re forme présente de
meilleures performances. Le point commun entre ces 2 formes est le nombre
minimal de régles floues. Les comparaisons ont été effectuées sur I’exemple
du pendule inversé.

Dans cette partie de la thése, nous intéressons a un type particulier des RNA, abordé
au chapitre précédent, le RBF. S. R. Jang et al. ont montré qu’un RBF est, strictement,
équivalent a un SIF du type TSO sous certaines conditions [186] :

e Condition 1 : Le nombre des couches dans le réseau RBF correspond au nombre

des régles floues.

e Condition 2 : Les fonctions d’appartenance sont choisies du type gaussiennes.
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e Condition 3 : L’opérateur t-norme utilis¢é pour le calcul des inférences est
effectué par le produit arithmétique.

o Condition 4 : Les conséquences des regles sont de type singleton. La sortie du
réseau sera défuzzifiée par 1'usage d’une méthode de
défuzzification.

Kwang Bo Cho et al. ont proposé des extensions pour manipuler avec des SIF du

type TS a conclusions polynomiales [188].

Définitions

Le modele RBF a comme particularité que ses fonctions - noyaux sont locales, c’est-
a-dire, qu’elles ne donnent des réponses utiles que pour un domaine de valeurs
restreint. Ce domaine est défini autour d’un point, le centre (ou noyau). En général,
chaque fonction - noyau est décrite par 2 parametres . La position de son centre et la
taille du domaine. Pour approximer un comportement donné, les fonctions - noyaux
sont assemblées pour couvrir de leurs domaines [’ensemble des données d’entrée.
Ces fonctions sont, ensuite, pondérées et leurs valeurs sont sommées pour produire
une valeur de sortie. Les fonctions - noyaux peuvent étre définies, de maniere
génerale, par :

(X, c)= (X~ %) (3.4)

CD() est une fonction-noyau. || . || est une norme (en général, la norme Euclidienne ou

la distance de Mahalanobis). ¢ et 2, sont le centre et ’écart type de la fonction

noyau, respectivement. Dans le cas de la fonction gaussienne, elle est décrite par la
relation :

D(X,c)= exp(—diz”)(—cl.”zJ (3.5)

A est le nombre des centres c; (le nombre des fonctions de base) et d,, est la

distance maximale entre les centres sélectionnés. De maniere générale, la largeur
des fonctions radiales doit étre comprise entre le minimum et le maximum de la
distance entre les points de la base de données d’apprentissage (entrainement). Une
regle empirique est utilisée dans le cas ou une méme valeur d’écart type est choisie
pour toutes les fonctions. La variance de la RBF est donnée par [273] :

o (3.6)

Dans certains travaux, le paramétre o est choisi de tel sorte que [73] :
o; = ﬂ'|ci| (3.7)

[ est un parameétre d’adaptation de la fonction gaussienne, déterminé empiriquement ou
par des méthodes d’optimisation [73].
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L’architecture RBF est bien adaptée a 1’analyse multimodele dont chacun des
neurones de la couche cachée correspond a un modele local. La forme des régles du
controle flou développée dans ce travail est représentée par un modele TS1 avec des
facteurs d’incertitude et de contribution associés a chaque régle d’inférence. Ainsi, le
controleur résultant est une collection de sous modeles flous ou chaque sous modéle
m,y, (=1, .., N) estune régle floue (Fig. 3.3).

Mod1 i

'I‘f> Sortie(s)

Entrée(s)
Agrégation

ModN >

Fig. 3.3 : SIF multimod¢le.

La structure d'un PMC (multimodele) du type RBF-flou proposée dans ce travail est
schématisée par la figure 3.4. L’effet combiné des 5 couches de la figure 3.4 du réseau
constitue le mode fonctionnel du systéme de controle.

Couchel: Couche d’entrée ou de distribution. Les neurones de distribution
transmettent les signaux d’entrées vers les neurones de la couche cachée.

Couche 2 : Couche d’inférence. Chaque unité de la couche cachée correspond a une
régle floue. Les neurones de la deuxiéme couche sont dits unités du champ
récepteur local ‘local receptive field units’ avec des fonctions d’activation
gaussiennes :

¥ ¥,
@, :q)ij—cj : O'j):exp -
o
(3.8)
(5 <))
n xi—cj .
=exp —2—2 j=12, .,N
i=1 o'i-
J
®, est la sortic du neurone j de la deuxiéme couche cachée.
|1 2 n n _ 1 2 n n
cj—[cj Ci o cj]reiR et O'j—[O'j o O'j]reSR sont les vecteurs centre et

¢cart-type « dilatation» de la gaussienne du nceud j, respectivement. L’expression (3.8)
sera reformulée par :

' 2
@, =Tlexp —M =114 (%) (3.9)
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L’expression (3.9) représente l’inférence de la ;™ régle calculée par le produit

(o tt] (5,

arithmétique des degrés d’appartenance ,uj ; ()71 ), ,u-/’1 ;
1 2

Remarque :

Le modele du neurone flou n’a pu étre formulé que grace a la propriété de la

$(a) )~ Mewpla).

fonction exponentielle : exp[
i=1 =
Couche 3 : Chaque nceud représente un switch Tout Ou Rien (TOR). Le TOR permet
d’activer ou de désactiver la régle correspondante. Sa formule mathématique

est décrite par :

O, si ¢l =1
TOR; = | (3.10)
0 si ¢f=0

Couche 4 : Neurones de TS. Cette couche s'appelle la couche des conséquences des
régles. La sortie du neurone j de la couche 4 est calculée par la relation
suivante :

¥, =TOR, -F/(%,...%,)

n

o o . (3.11)
=TOR; (q{ X, tqy X t.tq, -xn)
Couche 5: Couche de sortie. La sortie du réseau est définie telle que :
& N ~
u (t)=3w ¥, (3.12)
I=1

Par substitution des expressions (3.9) & (3.11) dans (3.12), la sortie du réseau
controleur sera calculée par :

u (t)= %w, -TOR, -F'(%,,...,X,) (3.13)
=1

Le tableau 3.2 représente des cas particuliers du contréleur (3.13) et ceci suivant la

valeur du polynéme du TS F'(%,,...,X, ) et le vecteur poids des régles.

En résumé, la forme générale de la loi de commande est donnée par la relation (3.14).
Par la suite, un contréleur PID et ses dérivés P, PI et PD représentent des cas particuliers
de cette loi. Le choix des variables d’entrée est un facteur significatif dans cette dernicre
conséquence.

u'(1)=30,(c,%,q,W) %, (3.14)
i=1
~ ~ ~ Yl ~ 1 (37 _Czr)z l
©,(F ¥.0.7)= X tof 7 |- Flexpl -S| g (3.15)
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% (1) — &:;DM u(¢)
%, (1) — "

O =,

Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5

— 7 —
~ —~—

Prémisses Conséquences

Fig. 3.4 : Structure du réseau contrdleur.

Tab. 3.2 : Caractéristiques particulieres du contréleur propose.

F! ()?1 yeens 55,1) W, Type de controleur
1 w; | TSO a base réduite.
c 1 TSO a base réduite.

e ~ | TSO a base réduite et poids associés aux
C wy \

régles.

nooy
29q; X; 1 | TSI a base réduite.
i=1

LN ~ TS1 a base réduite et poids associés aux
2.q; - X; Wi

regles.

L’ajout d’un processeur de normalisation [PN] dans le réseau de la figure 3.4 nous
permet d’avoir un réseau RBF-flou normalisé (Fig. 3.5). Le facteur de normalisation 7, (%)

de la "™ régle est calculé par :

~ 1
7(%)= — (3.16)
ﬁexp —7()(’ —c,’)

r=1 o-lr 2

La valeur de la sortie du réseau controleur représentée par 1’expression (3.14) sera
multipliée par le facteur 7/()? ) L’expression (3.15) devient dans ce cas :
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Gi(EFﬁ?a%VT’): (3.17)

Ji
N n
 2pE) kxSl
= N =l (3.18)
Zpi(%)

I=1 | r=1

N | n r2
Le terme [PN]z / Z{Hexp{— (fr —-c/ )2 / 7 j} est le facteur de normalisation.

Dans ce cas, on parle de réseau normalisé.

En introduisant la notion de fonctions floues de base [8], la sortie (3.18), peut étre
réécrite sous la forme compacte suivante :

u =p'(x)-0 (3.19)

O=fi,... fy] est le vecteur des paramétres a ajuster. B(X)=[g,(X).... By (F)] est le
vecteur des fonctions floues de base dont chacune des composantes est donnée par :

B (%)= £ () k=1,..,N (3.20)
lpi()?)

M=

/

Pour ne pas avoir de pertes des données d’entrées, les fonctions floues de base sont
construites de sorte que :

Yp.(X)£0  VieX (3.21)

Le modé¢le non normalisé de la figure 3.4 n’est pas concerné par la condition (3.21),
il suffit de trouver les régles actives avec des parametres adéquats.
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Fig. 3.5 : Structure normalisée du réseau contréleur.

L’expression (3.15) (resp. (3.17)) est la partie non linéaire que présente le SIF. Les
coefficients de TS ¢/ dans (3.15) (resp. (3.17)) et le vecteur poids des régles

W=y Wy ]T sont des parameétres a identifier par un processus d’apprentissage adéquat.

La similarité du contréleur proposé par la loi de commande conventionnelle PID sera
mesurée par le type des entrées du controleur. L’erreur et la variation de I’erreur prises
comme variables d’entrées sont des cas particuliers qui sont, couramment, utilisées pour la
génération de la loi de commande.

L’expression F/ (%, ..,X,)= Zq, -X_ presente une association d'un ensemble de

contrdleurs linéaires, y compris le PID comme cas particulier (avec qo' =0, ( j=L..,N ))
[267] - [268].

Le tableau 3.3 illustre les différents controleurs conventionnels : P, PI, PD et PID,
ainsi que les gains discrets des actions de proportionnalit¢ K¢, de dérivation K¢ et

d’intégration K ji. y? (kT ) et y(kT ) caractérisent la trajectoire de référence (désirée) et la

sortie du processus a commander a 1’instant d’échantillonnage k7', respectivement.
Selon les données du probléme a traiter, la variable de contrdle peut étre l'action

directe u " (¢) ou sa variation Au"(t).
Malgré sa popularité dans ’industrie et sa facilité¢ d'implantation, 1'inconvénient du
controleur PID est le choix de ces gains K&, K9 et K. En conséquence, beaucoup de

techniques de réglage des parametres basées sur différentes approches, tels que la méthode
de Ziegler-Nichols et le lieu géométrique des racines sont encore sujet de plusieurs
travaux de recherche et d’implantation [274] - [276].

Des méthodes d’optimisation, telles que celles de Cohen & Cone ou les méthodes de
Lopez sont, aussi, proposées [277]. Yougho Lee a présenté¢ un bref historique sur les
différentes méthodes de calcul de ces coefficients. Il a aussi proposé une méthode de calcul
basée sur le développement en série de Mc Laurin [278].
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Ces techniques permettent d’obtenir les coefficients de différentes actions en se
basant sur la minimisation d’un critére de performances désirées (IAE, ITAE, ...etc.). M.
A. Rodrigo et al. ont présenté des stratégies de conception des contrdleurs PID basées sur
les approches : ITAE, IMC et Cohen & Cone. Les résultats obtenus ont ét¢ comparés a
ceux obtenus en employant un contréleur PID flou. La stratégie traditionnelle de
conception essais - erreurs a €té utilisée pour la conception du PID flou [115].

Tab. 3.3 : Caractéristiques des controleurs conventionnels : P, PI, PD & PID.

Type Variables d’entrées Loi de commande

P (k)= (kT)- y(kT) up(kT)=Kp - x (kT)

N {m(m:yd(w)—y(kf) i (1) =K ) k7 -, o)
W= D=6 )i (1) 1) o)

o0 {12 ((1;;); yz’((:;))_—;((/(fi hory | o ET)=K e W) K, 47)

D {il((%_f<g{g—i((]f&>-T> )= 1) K ) B 1)
33 (6T)= 2 (6T) =2 ((k =1)-T) oy (KT) =10y (5 1) )+ Auepypy (kT)

L’utilisation des TIA est la tendance actuelle dans le développement des systémes de
contrdle efficaces et robustes. Wei-Der Chang et al. ont présenté une méthode adaptative
de réglage d’un contréleur PID multivariable [279]. Les ¢léments de base sont des
neurones adaptatifs. Le réglage s’effectue par une procédure temps réel (on-line).

Pour améliorer les performances de la commande des procédés complexes, un
controleur non linéaire de type PID a été proposé par TU Diep Cong Thanh et al. [280].
Sylvie Galichet & Laurent Foulloy ont montré qu’un contréleur flou basé sur le
raisonnement approximatif de Mamadani ou de TS est, strictement, équivalent a un
contrdleur PI avec quelques conditions restrictives [281].

Dans [70], un contrdleur PID robuste a caractere NF a été développé. Sa capacité de
compensation de variations des parametres et sa robustesse sont prouvées a travers un
exemple d’application. Les capacités d’apprentissage des RNA et les non linéarités des lois
d’adaptation des paramétres du PID sont les éléments de base de la méthode proposée.

Les AG sont aussi des concurrents puissants dans le domaine de conception des
contrdleurs PID robustes [113] & [282]. A. Soukkou et al. ont proposé¢ un controleur
robuste du type PI pour la commande de la température d’un bain. Un chromosome de
I’AG codifie I’ensemble des gains des actions proportionnelle et intégrale, respectivement.
Le codage réel avec I’opérateur de mutation non uniforme a été développé [282].

Les résultats obtenus sont appréciables. La structure du chromosome est illustrée par
le schéma de la figure 3.6. Le mode de représentation et I’index de performances
représentent les 2 facteurs qui font la différence entre les travaux proposés. Wei-Der Chang
a utilisé une représentation réelle des chromosomes codant les gains du PID [114].
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Chang-Kuo Chen et al. ont proposé I’utilisation du codage binaire [99]. Les
opérateurs génétiques seront choisis selon le mode de représentation. Les méthodes de
PSO sont aussi utilisées pour la conception des controleurs PID [283].

Kp K{

{Kg < [Kla;imiangimaleld < IZKIdimin’Kldimax]}

Fig. 3.6 : Structure du chromosome.

A. Soukkou et al. ont proposé un SIF du type TS pour la supervision des paramétres
d’un PID [284]. La structure de supervision proposée pour un controleur PD est
schématisée par la figure 3.7. Deux bases de régles sont construites pour la génération des
fonctions non linéaires : Kp pp = H ) (xl , xz) et Kp pp = H ) ()c1 , Xy ), respectivement. Les

résultats obtenus sur le systéme du pendule inversé sont encourageants et montrent le
potentiel de la démarche.

SIF relatif | Kp_prp >
akKppp @)
A *
X § Upp
X| —W )
X2 B
=
] 5]
SIF relatif | Kp_rp O _t»
akp pp

Fig. 3.7 : Structure de superviseur.

Récemment, plusieurs chercheurs ont essayé de combiner les controleurs PID
conventionnels avec la commande floue. Ils ont proposé différents algorithmes de
conception des controleurs PID-flous.

Les PID-flous sont des controleurs non linéaires dues aux non linéarités que
présentent les systemes flous [75], [91], [267] - [268], [281] & [285] - [292].

Dans la méme tendance, I’expression (3.13) donne naissance a une série de
controleurs non linéaires NL-P, NL-PI, NL-PD et NL-PID. Le tableau 3.4 est une version
améliorée de celui du tableau 3.3 ou les coefficients de différentes actions sont des
fonctions non linéaires. Bien que la plupart des contréleurs flous proposés ou utilisés sont
de type PI ou PD. Dans certains cas, il est nécessaire d’utiliser des contrdleurs de type PID-
flous [293].
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Tab. 3.4 : Caractéristiques des controleurs non linéaires :
NL-P, NL-PI, NL-PD & NL-PID.

Type Variables d’entrées Loi de commande
d = * ®1(8F9)~C’q9"~v)
NLP (k)= (k1) - (kD)) , (k7)== x (kT
N E—
K 7

Aup, (kT) = Kp - x, (kT)+ K{ - x (kT)

%(kT) = v (k7)- (k1)) R, e = 92 %0 %)
NP ) = (k) - (6 -1) TR &
21 X1 X1 x R4 - ®1(EF,~)?,q, W)
K

X1

py (kT) = upy ((k =1)- T)+ A (kT)

wupp (kT)=K & ‘xl(kT)+[Z,‘:j, -xz(kT)

avee
% (k)= (v (k1) - 7)) R vy 0,(E.%,q,7)
NL-PD - Kp=—"75—"—"
%2 (kT) = (o (kT) =i (K ~1)- 7))/ K., Ky
Ed — ®2(EF,)~C,% ‘/T/)
D j%xz
Au;ID(kT)zlzg "X, (kT)+szl "X, (kT)
+K9 "X, (kT)
avee
% (kT) = (v (k7)- y(kT)) R , gy - 02 %.0.7)
NL-PID | 1% (k7)=(a(k7) -2 (k- 1)- T))/K,,, : Ko )
oy > O] c aNa s W
%3 (kT) = (2 (k7)o ((k = 1)- T))/ K, Kf =%
X
Kd :®3(EF9379‘]"’T})
K,

u:’ID (kT):u;ID ((k - 1)' T)+ Au:’ID (kT)

Parmi les problémes rencontrés dans la phase de conception des contréleurs PID-
flous est le nombre important des régles floues. Li & Gatland ont proposé une commande
hybride qui consiste a utiliser 2 contrdleurs flous en parallele du type PI et PD, comme le
montre la figure 3.8 [294].
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PD - flou

Upp

=

*
Upip
2 —

PI - flou “prL N

Fig. 3.8 : Controleur flou hybride de type PID.

Pour un réseau comportant n entrées et N unités cachées, I’activation des neurones
cachés est donnée par une fonction de type gaussienne :

~ k 2 k 2
X n C:
Hort| = Hexp - o (3.22)

i O;

i désigne I’indice du neurone k (K™ régle). ¢/ et (Gl-k )z sont les centres et les variances

des gaussiennes, respectivement. La figure 3.9 présente la forme de cette fonction
d’activation pour un neurone possédant une seule entrée et 2 entrées, respectivement.
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Fig. 3.9 : Sous ensemble flou gaussien a une ou 2 dimensions.

3.4. Processus de conception

3.4.1. Position du probléme

Considérons le cas général d’un systéme dynamique, décrit par les équations
différentielles suivantes :
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(0)= g(x(e).ule). d,, (1))

i(r) =
y(t)=C-x(t)

d,,(t)=s(d,(¢)) (3.23)
x(o):xo te[O,tf]

xeR", ueR” et yeR? sont les vecteurs d’état, de commande et de sortie,
respectivement. d,,(t) e RY est le vecteur des signaux additifs (bruits externes). x, est le

vecteur d’état initial. g: R" xR™ — R" est une relation non linéaire reliant les variables
d’état du systétme a commander, les signaux de commande générées et les signaux de

perturbations, respectivement. C € R est la matrice de sortie, généralement, constante.
Les signaux de perturbations sont, couramment, de types stochastiques ou

sinusoidaux [295]. Une version des perturbations est générée par des oscillateurs

chaotiques s() est aussi utilisée dans le domaine de contrdle des procédés [296].

Les signaux de perturbations sont introduits afin de créer un milieu de simulation
proche de celui dans la pratique ‘pratique virtuelle’. Généralement, 2 modes de
perturbations sont utilisés : Perturbations sur les paramétres fonctionnels du procédé ou sur
I’environnement de fonctionnement. Dans ces conditions, la robustesse des systémes de
controle peut étre vue comme un objectif prémordial. La forme, couramment, rencontrée
dans la littérature et utilisée dans la modélisation et la commande des procédés est donnée
par :
X, =X

i i+1
i, = f(x)+glx) u+d, (3.24)
Yy=Xx

Oou €ncore

W = 1)+ glx)-u+d,

3.25
= f(y, Vyeees y(”_]))Jr g(y, Vs eees y(”_l))ﬂ +d,, ( )

f(x) et g(x) sont des fonctions (resp. vecteur de fonctions) non linéaires. g(x)

représente le gain de commande. L’objectif de la commande consiste a synthétiser une loi
de commande u assurant la bornitude de tous les signaux du systéme asservis et

permettant la poursuite d’une trajectoire de référence y“ par la sortie du systéme.

Les incertitudes sont dues a la variation des parametres en fonction du mode
opératoire, aux conditions et a I’environnement de fonctionnement, ...etc. La robustesse de
la commande est des lors impérative, de sorte que les propriétés du processus commandé
puissent étre garanties en dépit des différentes sources d’incertitudes.

La capacité¢ du systeme a rejeter des perturbations, a atténuer leur effet sur les
variables commandées ou 1’adaptation avec le changement des conditions de
fonctionnement est un facteur significatif dans la synthese des lois de commande simples,
efficaces et robustes. L objectif de poursuite est modélisé par :

lim|y()- /() < & (3.26)

t—0

116



Chapitre 3 Synthése d’une loi de commande floue a configuration minimale

ou & est une constante, convenablement, choisie. Afin de pouvoir résoudre le probléme de
poursuite de trajectoire, le systeme non lin€aire (3.25) doit assurer la condition de
commandabilité de sortie, ¢’est-a-dire :

(n)
VT g(x)%0 (3.27)
ou

tout au long de la trajectoire de référence yd. Le diagramme de la commande en BF est
schématisé par la figure 3.10. Il consiste en 4 principaux blocs :

e Bloc d’optimisation caractérisé par un algorithme hybride.

e Bloc structurel représenté par le réseau controleur proposé.

o Bloc décisionnel caractérisé par le critére de performances désirées.

e Bloc du systeme a commander.

Index de II
performances

Algorithme
d’optimisation

y AN
- u - Procédé J > 2
Controleur I»IZ} x(t): f(x(t),u(t), dig (f)) E

Variables d’état

(xl seees Xpy )T

A

Modéle de
référence

Fig. 3.10 : Structure d’optimisation et de contrdle.

L’interaction mutuelle entre les différents blocs de la structure de la figure 3.10 est
illustrée par la procédure suivante :
El. Génération d’une population initiale des chromosomes -caractérisant les
paramétres du réseau contréleur.
E2. Projection de chaque chromosome sur la structure RBF-flou proposée.

E3. Pour tous les chromosomes et tous (xT ¢ )e Q

v Evaluer la fonction objective.

V' Classifier les chromosomes selon leur aptitude.

v Construction d’une nouvelle population par application des opérateurs
génétiques adaptés au codage des chromosomes.

Les étapes E2 et E3 sont répétées jusqu'a ce qu'un nombre maximum de générations
soit effectué. Apres le processus d'évolution, la génération finale de 1’algorithme se
compose des individus bien adaptés et qui fournissent des solutions ‘optimales’ ou
proches. Le reste de 1’algorithme hybride est d’appliquer la partie d’apprentissage plus fin
des parametres de la structure RBF-floue obtenue a la derniére génération de I’AG.
L’objectif de cette derniere phase est d’améliorer la précision de la boucle de commande.
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3.4.2. Méthode d’optimisation

La majorit¢ des méthodes d’apprentissage des RBF-flous rencontrées dans la
littérature ne concerne que la modification d’une partie, seulement, des parametres du
systéme. La rétropropagation du gradient et la méthode des MCR sont les approches,
couramment, utilisées [297] - [298]. L’ apprentissage structurel qui consiste a essayer de
construire une base de regles floues est aussi abordé. Le groupage flou, la méthode
constructive ou destructive sont les approches les plus utilisées. L’utilisation des
algorithmes évolutionnaires a, également, été proposée pour permettre un réglage de
I’ensemble des parametres du réseau RBF-flou [101]. L’approche hybride ‘multi étage’
permet de combiner les méthodes d’optimisation de différents ordres est aussi utilisée pour
la conception des RBF-flous. Il est important de noter que le choix d’une méthode
d’optimisation doit prendre en considération les points significatifs suivants :

e La convergence de I’algorithme.

e Larobustesse numérique de 1’algorithme.

Dans ce travail, un algorithme hybride est utilisé pour une optimisation structurelle et
paramétrique du contrdleur proposé. Deux étapes d’apprentissage sont présentées (Fig.
3.11):

e Une optimisation globale de I’ensemble structure & parametres du réseau
contrdleur proposé. L’algorithme utilis¢é est un AG a objectifs multiples
‘multiobjectif’: AGM. Dans cette phase, une procédure de conception comprenant
la réduction de base des régles est présentée. Les régles floues sont modélisées
avec des poids binaires. L’AGM est utilisé pour trouver une topologie optimale
avec des parametres adéquats.

e Apres l'identification initiale de la topologie et les paramétres du réseau
contrdleur, la deuxiéme étape de 1'algorithme d’apprentissage est I'utilisation de la
technique de la descente du gradient pour un réglage plus fin des parameétres des
conséquences des régles. L objectif de cette phase est d’améliorer la précision de
la réponse du systéme en BF.

—
N

Procédé

Optimisation
structurelle & paramétrique

ﬂﬁ} Descente du
gradient

Apprentissage
plus fin

Configuration
optimale

Fig. 3.11 : Algorithme hybride d’apprentissage.
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L’inclusion des contraintes de conception dans le processus d’optimisation est
présentée dans cette partie de la theése. Des contraintes sur les limites du vecteur des
parameétres a identifier, des limites sur les grandeurs de commande et des variables d’état
du procédé a commander et des équations contraignantes assurant un bon compromis entre
les objectifs de conception mentionnés par le cahier des charges. La fonction objective doit
étre, explicitement ou implicitement, dépendante de I’ensemble des paramétres de
conception. D’une manicre générale, le processus de 1’optimisation multiobjectif peut se
dérouler de la fagon suivante [299] :

Minimiser F(«)

Sous les contraintes : (3.28)
G,(@)<0 j=lum,
&
ai“f(i) = a(i) = asup(z‘) 1= 1: (T

F(a) est la fonction objective. Une fois F(e) réduite au minimum, on aura les
performances optimales voulues par la conception. Le vecteur « contient n, paramétres du
systéme a identifier par le processus itératif d'optimisation. G, (a) est la /™ contrainte sur
les parametres de conception. Il'y a m, contraintes. Chaque paramétre de conception ¢

est limit¢ par ces bornes inférieure et supérieure ¢, y et o). respectivement. On parle

(i
d’une violation de contraintes si G (a) > 0. La procédure itérative d’optimisation (resp. de
réglage) est :

e Déterminer la base de connaissances floues a optimiser.

e Déterminer les objectifs d'optimisation.

« Equations des contraintes.

o Limites pour les éléments du vecteur de conception. Généralement, les fonctions

d’appartenances, les variables d’état du procédé et le signal de sortie (saturation).

3.4.2.1. Optimisation génétique

L’AGM propos¢ dans cette partie de la thése posseéde une configuration réduite
(micro AG). Un nombre minimal de chromosomes avec des tailles réduites est utilisé¢ dans
la population de ’AGM. Les opérateurs génétiques sont adaptés au mode de représentation
des chromosomes. Ces opérateurs permettent a la fois une diversité dans 1’évolution des
populations et une accélération du processus de convergence de ’algorithme. Les pAG
sont une modification importante des AG. L’objectif de ces algorithmes est d’accélérer la
recherche tout en réduisant la taille de la population. Le but principal de 1I’optimisation
consiste a :

e Trouver une représentation structurelle/paramétrique adéquate pour le réseau

RBF-flou.

o Etablir un jeu de contraintes permettant de préserver un compromis des objectifs

de conception tout au long du processus d’optimisation.

Nous avons décomposé la construction de la base de connaissances floues en 2
étapes : Une étape d’optimisation simultanée de la structure des régles et des parametres
correspondants. La deuxiéme étape est un apprentissage plus fin des paramétres,
initialement, optimisés dans la premicre phase.
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a. Caractéristiques fondamentales

L’apprentissage génétique consiste a déterminer le nombre minimal de régles floues,
soit le nombre des neurones de la couche cachée du RBF-flou proposé, les parameétres
correspondants {ci, o; }, les coefficients de TS1 ainsi que les poids des régles actives.

Afin de construire un algorithme d’optimisation a base des AG, il faut bien préparer
la plateforme suivante :

Définir la configuration initiale (taille de la population, critére d’arrét,
probabilités de croisement et de mutation, ...etc.).

Mode du codage approprié (binaire, réel, ...etc.).

Méthode de génération de la population initiale.

Définir la fonction objective.

Adapter les opérateurs génétiques au mode de codage choisi.

Les caractéristiques du réseau proposé sont :

A D’entrée du réseau sont associés des facteurs d’échelles permettant de convertir
le domaine physique des variables d’entrées au domaine normalisé.

Les partitions floues des prémisses sont, uniformément, réparties (distribuées) sur
I’univers de discours de chaque variable d’entrée, comme 1’indique le schéma de
la figure 3.12. Les sous ensembles flous utilisés peuvent étre définis par des
fonctions gaussiennes symétriques équidistantes avec un chevauchement de 50%.
Un deuxiéme type de sous ensemble flou, souvent, utilisé dans les extrémités de
I’univers de discours (lignes en pointillés dans la figure 3.12) peut étre obtenu a
I’aide de la famille de fonctions suivantes :

_ (F—c,) (3.29)

expl ——— autrement

exp| ————= si X <c

= o2 l (3.30)

1 autrement

Si ;(,’;f est le nombre des fonctions d’appartenance associées a la variable
d’entrée ¥,, (k=1,...,n). En se basant sur les travaux de Z. J. Zhou et al. & Mu-
Song Chen et al. [215] & [300], les paramétres de la i*™ gaussienne {cfnfk , O',infk }
sont calculés par la formule suivante :

max

~k ~k
i X —X_. .

—oit g Tme T Tmin (3.31)
mfy k 1
Zm/’

~k ~k
xmax _xmin

k
2 —1
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~k ~k
X et X,

max

associé a la k°™ variable d’entrée, respectivement. Dans ’exemple de la figure
3.12, la k"™ variable d’entrée est échantillonnée en 5 valeurs linguistiques
modélisées par des fonctions d’appartenance gaussiennes symétriques : NB, NM,
ZE, PM et PB avec leurs numéros 1, 2, 3, 4 et 5, respectivement. Cette méthode
permet de réduire le nombre des paramétres a optimiser.

I1 suffit de définir la plage de variation de chaque variable d’entrée et le
nombre des sous ensembles flous associés. Le reste est d’appliquer la formule
itérative (3.31).

sont les bornes supérieure et inférieure de I'univers de discours

=LV

— v o k
| 7/ I 77 I 77 I /s |

~k ~k

X hin X max

Fig. 3.12 : Partitions floues, uniformément, distribuées.

e A chaque regle est associé un facteur d’incertitude. Selon sa valeur, la régle
correspondante doit étre active ou inactive.

e Chaque régle active est affectée par un poids caractérisant sa contribution
(importance) a la stabilité du systeme en BF par rapport a ’ensemble de la base
des regles réduite.

e Les liens entre les différentes couches du réseau de la figure 3.4 (resp. 3.5) sont
donnés par le tableau 3.5.

La matrice des inférences et la structure chromosomiale correspondante pour un
controleur a 2 entrées {)71,972}, une sortie u et 25 régles d’inférence est représentée par le
schéma de la figure 3.13. Chacune des entrées est échantillonnée en 5 valeurs linguistiques
modélisées par des fonctions d’appartenance gaussiennes symétriques équidistantes avec
un chevauchement de 50 %. Dans cette représentation et comme exemple, la régle 9 s’écrit
de la facon suivante :

Ry * SI (%, est NM) ET (X, est PM) ALORS u est F°(%,,%,)
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Tab. 3.5 : Liens entre les couches du réseau controleur.
Lien entre couche Valeur
Entrées & couche 1 (~;11 yves 12;”1)
1 2 T
Couche 1 & 2 c; = [Cj c; c;’] j=1..,N
Couche 2 & 3 {1, e 1]
E’_/
N fois
Couche 3 & 4 {1, - 1]
%’_/
N fois
Couche 4 & 5 (Wysems Wy )
Couche 5 & sortie 1

I—minl NB
NM

L)Nfl X1 ZE
PM

Lmaxl —_— PB

Fig. 3.13 : Correspondance entre la matrice d’inférence et le chromosome.

Les variations des AG peuvent étre distingués par le type de codification utilisé pour
les chromosomes et les opérateurs génétiques utilisés. Le codage multiparamétré mixte
binaire - réel est utilis¢ comme outil de représentation chromosomiale dans ce travail. La
signification ainsi que le mode du codage approprié est illustré par le tableau 3.6.

Le but principal de I’application des AG pour la conception d'un SIF est non
seulement de profiter des avantages des AG, mais de développer, également, une approche
systématique de conception des SIF. Les principales caractéristiques de ’AGM (Fig. 3.15)
adapté a la forme de représentation précédente sont données par le tableau 3.7.
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Tab. 3.6 : Modes du codage des chromosomes.

Parametre Mode de codage Signification
K, Réel Facteurs d’échelles des variables d’entrées
I ) Largeurs des univers de discours des variables
%2 Réel , C o~ ~ .
’ d'entrées X, et X, , respectivement.
j j=l,.., N
q; Réel Parametres des conséquences (TS1)
i=l,...,n
Wl =W, ..., Wy ] | Réel Poids des régles
EIZ = _EIL, . Z;V | | Binaire Facteurs d’incertitudes
Nombre des variables d’entrée
N Nombre des régles d’inférence

Tab. 3.7 : Caractéristiques de I’AGM.

Caractéristiques valeurs

Taille de la population Max _Pop e [5, 10]

Nombre de génération Max _gen €[10,500]

Représentation Mixte binaire-réelle
Initialisation Aléatoire
Facteurs d’¢chelle le < [K)q _min> le _max] & sz < [sz _min> sz _max]
Ul’liVeI'S de dlSCOLlI'S Lfl € |_Lf1 _ min> L)?l _ max J & sz € |_sz _ min>» sz 7maxJ
Poids des regles Voir critére de stabilité
=l LN

Paramétres de TS1 q! ‘ 1 € [— I+ 1]

i=l,...,n
Processus de sélection Roue de loterie

Opérateur de croisement | Multipoints (2 points) (Fig. 3.14)
Probabilité de croisement | P. =0.85
Opérateur de mutation Uniforme dans la partie binaire & non uniforme autrement

P, = 1/ (Max_Pop . 1/L_chrom) ou L chrom est la taille
du chromosome [189].

Probabilité de mutation

Mode de remplacement Elitisme

L’opérateur de mutation permet d'avoir une large diversité des solutions dans la
population afin d’améliorer la chance pour que I’AGM s'échappe des optimums locaux. Le
processus de mutation dépend du mode de codage appliqué. Dans la partie binaire du
chromosome, 1’opération consiste, tout simplement, en une inversion de génes ‘bit’.

Si la mutation a lieu dans la partie du chromosome codée en réel, nous avons
appliqué la mutation non linéaire donnée par I’expression (1.72) avec 7 =3. Enfin et pour
mettre une limite a la divergence génétique, la stratégie d’¢élitisme a été introduite.

L'élitisme est un mécanisme introduit pour conserver les bonnes solutions lors du
passage de la génération courante a la prochaine génération. Conserver ces solutions pour
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les générations futures permet d'améliorer les performances des algorithmes sur certains
problémes.

P, [T Avant
P,: DIDIDIED croisement

¢ 8

Eve LTI
§

Parents

1 1 1 1 1
! M
j22]
g | II!#III!IJIIII Apres |
& & ([T [0, (CIHTIED | _ercisement
1 1 1 1 1 1
Croisement : ’ Croisement
simple Croisement en multipoints
2 points
Fig. 3.14 : Croisement.
Evaluation des :
|:> individus de la Melllle.ure
population individu
Génération Sélection SOl}lti()ln
d’une population : optimale
initiale. v
Croisement

_ l Mutation

Nouvelle génération

Recombinaison

Fig. 3.15 : Processus d’exécution de ' AGM.

b. Critére de performances

La notion de performances désirées ‘cout’ est centrale dans les procédures
d’optimisation et d’apprentissage. L’obtention d’un contréle performant requiert une bonne
formulation de cette notion. L’efficacité du contrdleur synthétisé dépend de la fonction
colt choisie ainsi que de 1’algorithme d’adaptation. Généralement, lors de la synthese
d’une loi de commande, les performances recherchées s’articulent souvent autour de 3
types de spécifications, a savoir :

o La simplicité d’implantation et de mise en ceuvre.

e La précision et la rapidité.

o Larobustesse par rapport a la stabilité.
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Dans cette étude, la fonction a optimiser tient compte des performances du systéme a
¢évaluer, de la complexité de la structure de controle et de 1’effort énergétique a appliquer.
Mathématiquement, la fonction a optimiser sera donnée par :

J=CDI(JI(SSBF))é(D2(J2(SC))é®3(J3(Sp)) (3.32)
Critére Critére 2 W

Le symbole @ désigne une composition arithmétique implémentée par la somme
algébrique. J,(Sgp-) mesure la performance de I’ensemble : Systéme de commande-

systéme a commander (Systéme en BF SBF'). J, (SC) représente la structure du systéme
de commande S spécifiée par le nombre des régles floues. J, (S p) est I’effort de controle
a appliquer sur le procédé §,. Les fonctions @,, (1' =12, 3) sont choisies en fonction des

objectifs visés. En plus les objectifs visés, la prise en considération des contraintes présente
une alternative de I’optimisation des fonctions (Fig. 3.16).

Fonction
a optimiser

< 8
5 Contraintes sur le " Précision optimale
é g systéme de contrdle «2 (poursuite & régulation)
g & - &
n A E =

g : 3
& o S Commande simple, 2

. 72
° 3 Contraintes sur la boucle @ stable & robuste 2
;: é de controle —
-~ O !
vl = z / Effort de contrdle
réduit
4

Fig. 3.16 : Objectifs & contraintes visés par 1’optimisation.

Le tableau 3.8 résume la stratégie d’optimisation adaptée aux objectifs visés dans ce
travail. Le lien entre I’environnement (procédé) et I’AGM est représenté par le critére de
performances a optimiser (voir Annexe A).

Tab. 3.8 : Critéres élémentaires d’optimisation.

Fonction Forme Ordre de priorité

ﬁ max_ k-1
@, (J,(Ssar)) maxl ‘. go |e(k)| 1

max_ régle (i
D, (/5(S¢)) maxﬂzre‘gle' El {CF} 2
max_ k-1
o lals,) 2 ) ;

max_k k=0
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e(k)= y(k)-y“(k) est erreur de poursuite a I’instant d’échantillonnage k. max_k et
max_regle sont le nombre des échantillons des données d’apprentissage et la taille
maximale de la base des régles, respectivement. max _régle dépend du partitionnement de
I’espace des variables d’entrées.

Bis (i =1, 2,3) sont des facteurs dynamiques de pondérations caractérisant la

précision, I’énergie et la complexité du controleur. Ils représentent I’importance relative de
chaque objectif. Supposant que :

By B By 20
& (3.33)

B+ B+ f5 <1

Un cas particulier est le cas ou S, + S, + f; =1. On aura une combinaison convexe
des facteurs conceptuels dans cette situation.

B> B, > B, (3.34)

Dans le cas ou S, + 3, + 3 =1, un compromis entre meilleure précision, un nombre

optimal de régles et d’une consommation réduite de I’énergie de commande (plus de
sécurité). En plus de I’efficacité, de la simplicité¢ et de la sécurité de fonctionnement du
procédé, la stabilité de la boucle de contrdle et la robustesse du contrdleur vis-a-vis des
perturbations sont aussi des facteurs importants dans la modélisation et le controle des
systémes. L’ordre de priorité est mesuré par la capacité du systeme de controle de réaliser
‘efficacement’ les objectifs visés par le concepteur. Dans notre cas, les objectifs sont
classés en fonction du degré d’importance des facteurs conceptuels.

e La précision & la stabilité.

e Laréduction de complexité de la loi de commande.

e Laréduction de I’effort de contrdle (énergie) a appliquer sur le procédé.

En conclusion, on peut formuler le critere des performances désirées d’une maniere
mathématique selon la relation :

Minimiser J
k-1 gl - k-1
avee J =B . 5 lelk) + ﬂz‘ g {E;}Jr(l_( +5)) S u(k)
max_k =0 max_regle  i=i max_k k=0

Sous les contraintes :

B+pB,+05 =1 Contrainte 1
max_ regle -
> =1
v = Contrainte 2 (3.17)
Epi ()7) #0
f‘, @i(-] & <C, Contrainte 3 (3.45)

(3.35)
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En plus, les critéres de bornitude des variables d’état, de contrdle et les parametres
conceptuels du contrdleur sont introduits tout en assurant la stabilit¢ de la boucle de
controdle, 1’évitement des régions de saturation de la loi de commande est une formulation
adéquate de la structure du contréle.

Afin de tenir compte des contraintes sur les variables manipulées 4, la fonction

suivante de saturation a été définie comme suit :

l91’,max Si l91',max < l91‘*
9 = '91'* si S min < ‘91‘* - (3.36)
9. si 9 <8

Dans la situation (3.35), l'objectif est exprimé sous forme de minimisation de la
fonction colt J () Pour passer du probléme de minimisation au probléme de maximisation
bien adapté a la nature de 1'AG, nous avons adopté a utiliser la fonction objective donnée

par I’expression (1.62) ou C*' et C™* sont égales a 1’unité.

Les contraintes 1, 2 et 3 dans I’expression (3.35) sont examinées d’une maniére
séquentielle de sorte qu’on aura aucune violation d’une de ces contraintes durant
1I’évolution de 1’algorithme d’optimisation.

o Le choix des S, (i=1,2,3) n’est pas une tiche évidente. La connaissance des

dépendances entre les objectifs simplifie le choix final. Une solution est d’utiliser
une combinaison linéaire des objectifs et de faire varier les S, de manicre a

constater 1’influence de tel ou tel objectif sur le résultat. Ils sont choisis
empiriquement, avec bien siir le respect des ordres des objectifs d’optimisation
mentionnés dans les paragraphes précédents. Les valeurs des facteurs
Bis (1' =1, 2,3) adaptées a la stratégie de commande ainsi développée seront

données par le tableau 3.9. Cette proposition est une sorte d’amélioration de
fonctionnement des AG : Le mécanisme de changement d’échelle de la fonction
d’évaluation. Ce mécanisme permet une compétition entre les criteres et d’assurer
un niveau de compétition entre les objectifs d’un coté et une diversité des
solutions dans la population de I’autre coté.

Tab. 3.9 : Evolution des facteurs de pondérations.
Paramétre Valeur Condition
B 0.50(50%)
B> 0.35(35%) gen<(2-Max _gen)/3
Bs 0.15(15%)
B 0.34(34%)
iy 0.33(33%) gen>(2-Max _gen)/3
Bs 0.33(33%)

o La contrainte 2 permet au contrdleur d’étre opérationnel tout au long de 1’espace
entier des données d’entrées. Elles assurent le fonctionnement nominal de la
boucle de contrdle. Dans le cas des fonctions d’appartenance triangulaire, la
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N
contrainte ) p, (x);t 0 doit étre vérifiée avec un bon choix des regles qui
=1

couvrent I’espace des données d’entrées. Dans le cas des fonctions gaussiennes,
comme dans notre cas, les degrés d’appartenance ne seront pas zéro en un point
quelconque, et le systéme (3.18) est bien défini, ainsi aucune modification est
nécessaire [301]. Durant le processus d’optimisation, le probleme de violation de
la contrainte 2 survient de temps en temps. La solution proposée est d’agir dans la
partie des facteurs d’incertitudes du chromosome correspondant (Fig. 3.17). Une
méthode proposée par A. Soukkou et al. est la destruction du chromosome
responsable de la violation des contraintes et de générer un remplagant qui vérifie
les conditions imposées par le concepteur [270]. Les résultats obtenus sont
encourageants. Le temps de simulation est I’inconvénient majeur de cette
méthode. Pour réduire le temps d’exécution de ’AGM et d’éviter des boucles
infinies de I’exécution, nous avons introduit la notion de mutation forcée dans la
partie binaire des chromosomes. A chaque fois qu’il y a une violation des
contraintes par un chromosome, un appel a la procédure de mutation forcée aura
lieu. L’ancien chromosome sera remplacé par le nouveau né qui vérifie toutes les
contraintes. Ce processus se répéte pour tous les chromosomes de la population
en cours. L’organigramme de la figure 3.17 résume la stratégie adoptée pour
éviter la violation des contraintes 2 & 3. La contrainte 2 permet au contrdleur
d’étre opérationnel tout au long de I’espace entier des données d’entrées. La
contrainte 3 sera examinée par la suite du théoréme ci-dessous.

o Les valeurs des poids w, ont une influence directe sur la stabilité et la robustesse

du systeme en BF. L’analyse de la stabilité par I’approche Entrée Bornée — Sortie
Bornée ‘BIBO’ est adoptée dans ce travail. Cette approche permet d’affirmer la
stabilité d’un systéme si la sortie de celui-ci, en réponse a une entrée bornée, est
elle-méme bornée. L’analyse de la stabilité d’une boucle de contrdle en présence
d’un contréleur flou est un sujet difficile puisque les modeles considérés sont de
nature non linéaires [302]. Dans le contexte de la stabilité¢ générale, 2 approches
peuvent étre utilisées :

o La théorie de la stabilité entrée/sortie traite des relations entre les sorties
du systéme et ses entrées.

e La théorie de Lyapunov fait référence aux propriétés de la représentation
interne du systéme en terme de variable d’état et d’effet des perturbations
résultantes du changement des conditions initiales.

D’un point de vue mathématique, I’approche entrée/sortic est basée sur les
opérateurs et I’analyse fonctionnelle. Par contre, la méthode de Lyapunov utilise
une formulation par les équations différentielles.

Théoréme :

Le systeme est dit BIBO (entrée bornée - sortie bornée) stable si la sortie reste
d’énergie finie tant que [’entrée est d’énergie finie. La stabilité entrée-sortie signifie
qu’un signal e de norme finie ||e|| en entrée du systeme engendre un signal s de

norme finie ||S|| en sortie et qu’il existe un scalaire y tel que [303] :
sl < 7l (337)

‘ La stabilité BIBO est dite faible s’il existe 2 scalaires [ et y tels que :
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sl <7lel+ 5

(3.38)

Population initiale

v

Evaluation de la fonction cout

Ce processus s’opére sur tous les
chromosomes de la population

Violation de
contrainte 2

Générer un nombre aléatoire
re [1, max_ régle]

v

Activer la régle numéro r

0->1

5 &
=3
g 8
2
Q
NES
v S g
2 =8
. $—
Mutation 3‘35
] : 8,
forcée <=
£ oo

A

Mutation uniforme des
poids des régles actives

................................................................................................................

Violation de™\ Oui
R —P|
contrainte 3
?
Non
C’I‘lteI;e Oui
d’arrét
?
Non

A

Solution

optimale

Population non contraignante

I

Sélection
v
Croisement

v
Mutation

Création d’une
nouvelle population

4

v

v

Nouvelle population

Fig. 3.17 : Processus de traitement des contraintes par I’AGM.

Pratiquement, un processus industriel fonctionne dans un voisinage de ses points de
fonctionnement. Sa dynamique est bornée auteur de ces points de fonctionnement a cause
des contraintes de bornitude sur le processus. Habituellement, les contraintes sont connues
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a priori [304]. Dans n'importe quelle application pratique, une analyse de la stabilité¢ du
systéme est nécessaire pour assurer son bon fonctionnement [302].
Prenons le cas d’un systéme a une entrée de commande u et n variables d’état

T 17 .- o .. ,
x=[x,..,x,] décrivant son comportement. Les conditions aux limites sont données par
les inégalités suivantes :

x| <C, <o (3.39)
&

W<C, <o & C,=max(u,, ) (3.40)

u

2 |7 max

Les vecteurs C, et C, sont des scalaires prédéfinis dépendant du fonctionnement du

procédé a commander. De I’expression (3.18), la sortie du contréleur flou & n entrées sera
réécrite sous la forme :

N N
> ) (%)-{ek -4t - >y (%)-kh a3 -7
u="=—— E et E— %, (3.41)
Elpi()?) Eipi()?)

0, () O, ()

Si x? = [xld yeees xff ] est le vecteur des états désirés, I’erreur de poursuite sera donnée
par la limite :

& C. = maxQx

‘xd - x‘ < max‘xd -C ) (3.42)

X

X 2 max

min

Aprés normalisation du vecteur d’entrée, la condition de bornitude de chaque entrée
sera reformulée par la relation :

d
~ ‘xi _Cx,-
|Xl-| <—
K.
4

(3.43)

De la condition (3.40), I’expression (3.41) peut étre remplacée par 1’inégalité
suivante :

u[<]®,()-%|+...+]®,()-%,|<C, (3.44)

En remplagant I’inégalité (3.43) dans (3.44), nous obtenons la condition de stabilité
du systéme en BF :

n
>
i=1

®i('1 6 <C, (3.45)
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Cette expression nous permet de trouver des poids des régles actives w; assurant la

stabilit¢ en BF. On peut étendre ce théoréme au cas discret. Pour aider a guider la
recherche génétique des poids w;, nous proposons de choisir w e ] 0, o x maxQu umax|)]

avec a >0 comme condition nécessaire, mais pas suffisante. Pour assurer la stabilité
globale, il faut que la condition (3.45) soit satisfaite. S’il y a une violation de la contrainte
3 dans (3.35), nous avons appliqué la méme procédure qu’avec la contrainte 2. Une
succession des changements aléatoires dans la partie des poids dans le chromosome en
cours d’évaluation aura lieu par application de I’opérateur de mutation. Les poids des
régles actives vont subir a ses changements par application de 1’opérateur de mutation
uniforme mentionné dans le chapitre 1.

Une fois les conditions de fonctionnement nominales du systéeme en BF sont établies,
un réglage plus fin de certains parametres de la boucle de contrdle est adopté. Cette
opération agit directement sur la précision, c’est-a-dire, 1’efficacité du systeme en BF. La
procédure de la descente du gradient est suffisante pour accomplir cette tache.

min |

3.4.2.2. Apprentissage fin
Les paramétres du réseau sont adaptés par application de la méthode de la
rétropropagation du gradient de la fonction colit donnée par :

2

(9! (k)= »(k)) (3.46)

M~

1
Elk)=—
() 2 k=1

P est le nombre des échantillons de données d’entrées (données d’apprentissage). ¢ (k)
et y(k) sont les échantillons de la sortie désirée et de la sortie actuelle du processus a
I’itération £, respectivement. Le vecteur des paramétres a adapter est représenté par :

HpraTal
9,-{% ;W } (3.47)

La loi d’adaptation est [188] :

OE (k)
gkl = gk _p 20 3.48
i i 773 819 ( )

1

Une fois la structure du modéle du contréleur est construite par I’AGM, un processus
itératif d’apprentissage plus fin de certains parametres est, successivement, appliqué pour
améliorer la précision du modéle ainsi obtenu. L’algorithme de la rétropropagation du
gradient est appliqué dans ce travail. Le modéle dans ce cas, peut étre vu comme réseau
fonctionnel avec une topologie minimale. Une ‘bonne’ initialisation structurelle &
paramétrique est établie par I’AGM.

La procédure d’adaptation des paramétres des conséquences ainsi que les poids des
régles peut étre récapitulé comme suit :

El. Initialisation des parametres. Les valeurs initiales des parameétres sont
¢égales aux valeurs obtenues a la dernic¢re génération de I’AGM.

E2. Appliquer le vecteur d'entrée du controleur X =(x,,...,x, )" .

. . r . r T
E3. Spécifier le vecteur des sorties désirées Y9 = (yld yeens y,‘f) .
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E4. Calcul des sorties Y = (y1 yeees Vi )T du systéme.

E5. Adaptation des parameétres qj- et w;.

E6. Evaluation de la fonction colit donnée par 1I’expression (3.46).

Répéter les étapes E2 a E6 jusqu'a ce que la valeur de £ donnée par 1’équation
(3.46) soit plus petite qu'une valeur de seuil prédéfinie ou le critére d'arrét soit satisfaite.
Un nombre maximal d’itérations est le critére d’arrét utilisé couramment dans ce type
d’algorithmes. La procédure de la technique de descente du gradient est décrite par
I’organigramme de la figure 3.18.

Procédure Descente gradient (Max_iteration)
{
For (k =1;k <= Max _iteration; k + +)
{
For all (XT,y,‘f)e £ do
{
For(jzl;j<:n;j++)
F0r(i=1;i<=N;i++)
g (k+1)= ) ()=, (v = v 20, ()
2P
=1
~ () ( d_ ) Pi & i .
Wi(k+1)_wi(k) e — Vi [~ ZQj(k)'xj(k)a
>p 7
=1
}
}
}
Fig. 3.18 : Organigramme de la descente du gradient.

/) € ] 0, 1] représentent le taux d’apprentissage des poids des
9i

Les coefficients (77%, n

regles et les paramétres des conséquences, respectivement. Les valeurs de 775 et 17 ; sont
9qi

choisis, empiriquement, égales a 0.001.

Il est important de souligner la nécessité pour la méthode de synthése développée
d’étre peu gourmande en temps de calcul. Les procédures de test des contraintes et la
recherche des corrections ‘solutions’ en cas de violation de ces contraintes représentent
I’inconvénient majeur de 1’algorithme, en particulier la contrainte 2. Pour réduire la
complexité de calcul, il est important de bien choisir les conditions initiales de I’exécution
de I’algorithme. Dans ce cas, le savoir faire du concepteur ‘I’expert’ peut améliorer le
temps de convergence de I’algorithme vers I’objectif visé. De plus I’AGM est utilisé avec
une forme réduite, ¢’est-a-dire, un nombre minimal de chromosomes.

La validit¢ de la méthodologie de synthése proposée, est testée, sur différents
systemes non linéaires : Contréle de la température d’un bain d’eau, contréle du pendule
inversé et la commande d’un robot manipulateur a 2 degrés de liberté.
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3.5. Simulation

Dans le but de tester et évaluer les performances de 1’algorithme proposé pour la
syntheése d’une loi de commande a objectifs multiples (simple, précise, stable et robuste),
nous avons effectué¢ des simulations sur quelques systémes non linéaires. A chaque type de
systtme non linéaire est appliquée une forme spécifique de la loi de commande
développée. Cette différence est due, principalement, a la nature et a la complexité du
procédé a commander.

La configuration initiale utilisée dans les simulations est la suivante :

e Pour chaque variable d’entrée sont associés 5 sous ensembles flous, comme

mentionnée dans la figure 3.13.
o La taille maximale de la base des régles pour un SIF a 2 entrées et 1 sortie est de

25 regles (max_ régle = 25).

L'objectif de commande est de permettre aux états du systeme de suivre une
trajectoire de référence prédéterminée. Ainsi, les erreurs de poursuite doivent étre aussi
petites que possible (précision) et le systeme en BF doit étre globalement stable et robuste,
c’est-a-dire, tous ses parameétres sont, uniformément, bornés et l'effet des perturbations
externes est atténué a un niveau prescrit.

3.5.1. Commande de la température d’un bain d'eau (contréleur NL-P)

Le but de cette section est de commander la température d’un bain d'eau. La structure
du procédé est donnée par le schéma de la figure 3.19.

Couche de controle

Module de
sonde

Sonde

Hélice

0

Résistance
chauffante

Fig. 3.19 : Structure du procédé.

Le mode¢le récurrent (discret) du systéme est donné par [163] & [305] - [306] :

e )=0 )b B (-0 ) ) e

avee |
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0,(T,)=exp(-aT,)
0,(T,)= g(l —exp(—aT)) (3.50)

y(k) et u(k) sont la température du systéme et le signal de commande a appliquer,
respectivement. Y, est la température ambiante. 7, est la période d’échantillonnage. o et

S sont des valeurs constantes décrivant le systéme. d,, (k) est une perturbation (Fig. 3.20)
définie par [281] & [307] :

disz(k): P 'Sin(Pz -k)~exp(— Ps3 'k) (3.51)

Les coefficients p;, (i =1, 2,3) caractérisant le signal bruit sont donnés
empiriquement (p,, p,, p;)=(0.5,2,0.01) . Les paramétres du systéme utilisé¢ dans cet

exemple sont celui d’un modele réel développé par Chia-Feng Juang [305]. IIs sont donnés
par le tableau 3.10.

04

0.4

03

02

0.1

Signal de perturbation

0.2H

0.3

04t

05 . . . . .
u] 20 40 =il a0 100 120
Temps [min]

Fig. 3.20 : Forme de perturbation.

Tab. 3.10 : Paramétres du systéme.
Coefficient Valeur
a 1.0015.10™
B 8.6793.107°
v 40
T, [s] 30
Y, [°C] 25.0

Les valeurs spécifiques de la loi de commande ainsi que les contraintes imposées sont
données par le tableau 3.11.
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Tab. 3.11 : Valeurs spécifiques de I’algorithme de controle.

Caractéristique Valeur
Taille de la population |10
Nombre de génération | 100
Facteurs d’échelle K y € [10,50]
Univers de discours Ly e[-1,+1]
Poids des régles we ]0, 40 x max(]umin s U max |)]
L _chrom 8 geénes
[umin > Umax ] [O[V]’ 5 [V]]
max_k 120
Max _itération 100

L’objectif de contrdle est de générer une séquence d’actions O[v]< u(k)< 5[v]
permettant au systéme de suivre la trajectoire de référence donnée par [305] :

35[°C] i k<40
v/ (k)=455[°C] si 40<k<80 (3.52)
75°C] si 80 <k <120

Trois regles d’inférence sont proposées pour la construction d’une loi de commande
du type NL-P. La base de connaissances obtenue apres 1’exécution de 1’algorithme
d’optimisation est donnée par la figure 3.21.

NB | -0.109637 - X} — wy =14.144444
ZE | +0.610421-X; —> w, =137.818192
PB | +0.399431-X] > w3 =119.628189

K,, =10.906834
Ly =2x0.029621

’ Fig. 3.21 : Base de connaissances floues.

La figure 3.22 résume I'évolution de la fonction objective durant I’exécution de
I’AGM.
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31

3051

2851

29rF

2851

Fonction cout

2751

27F

2paf B

26 1 ! 1
o 10 20 30 40 A0 B0 70 80 90 100
Génération

Fig. 3.22 : Evolution de la fonction cofit.

Les résultats obtenus sont encourageants et justifient bien la validit¢ de 1’approche
proposée. Le schéma de la figure 3.23 montre la réponse du systéme ainsi que la
commande générée. On remarque une convergence de la réponse vers le modele de
référence.

""“-..
FEIC]

Etat du systéme
oy
=

30+

Signal de commande
1or ufi)[v]

i 20 40 B0 a0 100 120

Fig. 3.23 : Performances du systéme.

La robustesse du contrdleur est justifiée par sa capacit¢ de bien réagir lorsqu’on
s’écarte des conditions de fonctionnement nominales (Fig. 3.24). Dans ce cas, la robustesse
est testée par le changement de la trajectoire de référence avec une perturbation spontanée.
Le nouveau milieu de fonctionnement sera défini par :

Modg¢le de référence:
34)°C ] k<30
(34+05-(k-30)[°c]  30<k<50
y'(k)=1(44+08-(k-50)[°c]  s0<k<70 (3.53)
(60+0.5-(k-70)[°c]  70<k<90
70[° ] 90 < k <120

Perturbation brusque :
db =-5°c] a4 k=60min

st
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Sur la figure 3.24, on s’apercoit que les performances de suivi sont satisfaisantes.
Une déformation du signal de sortie autour de # = 60 [min] est due a une perturbation
brusque d’amplitude de 5[°C] (Y, = 25[°C ]/ * Condition initiale * /). L’évolution de la loi

de commande est donnée dans la méme figure.

70

—— Réponsze du systéme
---- Modele de référence

R
FOC]

Etat du systéme

201
Signal de commande

10+ \ ufie) [v]
L

. 1 L 1
0 20 40 60 a0 100 120
Temps [min]

Fig. 3.24 : Test de la robustesse.

3.5.2. Commande du pendule inversé (contréleur NL-PD)

La figure 3.25 montre le diagramme schématique du systéme du pendule inversé,
ainsi que sa structure. La dynamique du systéme est caractérisée par I’expression (3.54)
[170] & [308] - [309]. Les caractéristiques du pendule sont résumées dans le tableau 3.12.

X, =X,
g -sin(x,) + [—u—mP LR 'Sin(xl)]-cos(x )
. 1 m,+m, : (3.54)
x2 = +dist
{4 _me -cos’(x,)
3 m,+m,

Zone d’oscillation

Fig. 3.25 : Structure du pendule inversé.
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Tab. 3.12 : Variables fonctionnelles du pendule inversé.

Notation Description
m.[kg] Masse du chariot
m,[kg] Masse du pendule
[[m] Demi longueur du pendule
g[m/ %] Accélération gravitationnelle

X, = 0 [rad] L’angle du segment par rapport a I’axe vertical

X, = 0 [rad/s] | La vitesse angulaire du segment

u [N] Force a appliquer au chariot

Les valeurs numériques utilisées dans la simulation sont données par le tableau
suivant :

Tab. 3.13 : Valeurs des paramétres du pendule.
Paramétre Valeur
m, 1.0
my, 0.1
[ 0.5

Les valeurs spécifiques de 1’algorithme de synthése de la loi de commande NL-PD
ainsi que les contraintes imposées sont données par le tableau 3.14.

Tab. 3.14 : Valeurs spécifiques de 1’algorithme de contréle.

Caractéristique Valeur

Taille de la population |5

Nombre de génération | 200

Facteurs d’échelle K X, &K v, € [2 7,6 7[]

Univers de discours Ly &Lz € [1,+1]

Poids des régles we ]0, 20 max(lumm o U max )]
L _chrom (2+2+25%2+25+25) génes
[umin > Umax ] [_ SO[N]ﬂ SO[N]]

max_k 400

Max _itération 150

Une perturbation d’état d., (t) est ajoutée au modele du systéme non linéaire (3.54).

Elle est caractérisée par (pl, pz,p3): (7[/60, 50, 0.3) dans (3.51). Sa forme est donnée par
la figure 3.26.
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0.06

0.04 B

Signal de perturhation

.02 H R

o4t 1

006 I I " I I 1 "
0 05 1 15 2 25 5 515 4
Temps [s]

Fig. 3.26 : Perturbation d’état.

Pour illustrer les performances de la méthode de la commande proposée, nous
considérons la commande en régulation et en poursuite du systéme de pendule inversé dont
la dynamique est donnée par les équations différentielles (3.54).

3.5.2.1. Commande en régulation

Le controleur adapté a ce systéme se caractérise par 2 entrées X, =x —x,,

X, =x% —x, et une sortic de commande . La commande synthétisée doit accomplir 2
taches : Maintenir le pendule dans sa position d’équilibre correspondante a un angle
0 =0[rad] et une vitesse angulaire & =0[rad/s] en présence de perturbations d’état et
assurer la stabilité et la robustesse du systtme en BF vis-a-vis aux changements des
conditions de fonctionnement.

La stratégie de commande adaptée a cette situation sera représentée par la loi de
commande NL-PD. Le chariot se déplace a droite ou a gauche, sans prise en compte de sa
position. Les conditions initiales du systéme sont générées, aléatoirement.

Dans le cas illustré par la suite, on a (x,(0), x,(0)) = (z/18 [rad], 0 [rad/s]). L’évolution
de la fonction objective ainsi que le nombre des régles actives au cours de 1’exécution de
I’algorithme de synthese sont illustrées par les figures 3.27 et 3.28, respectivement.

=
o

Fonction cout

o
m

Nombre des régles actives

L L L L L L L L L o) L L L L L L L L
0 20 40 B0 a0 100 1200 140 180 180 200 0 20 40 B0 a0 100 1200 140 180 180 200

Geéneération

Geéneération

Fig. 3.27 : Evolution de la fonction coft.

Fig. 3.28 : Evolution de la base de régles.
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La base de connaissances floues obtenue a la fin de I’exécution de I’algorithme
d’optimisation sera donnée par le tableau 3.15.

Tab. 3.15 : Base de connaissances floues.

Prémisse Conséquence

Regles actives
Ry : SI X, est PM ET %, est PM ALORS u = (-0.484-%, - 0.208 - %, )
Ry, : SI X est PBET X, est NM ALORS u = (+0.076.%, - 0.506.%, )

K, =10552 (L =0.500 i =725.811}
K, ~16.503 | Lz, =0.140 {W,, = 473.135}

X2

La forme de la commande générée par le contrdleur en fonction des entrées est
donnée par la figure 3.29. La figure 3.30 montre bien la convergence de la trajectoire vers
Iétat d’équilibre (0[rad], 0 [rad/s]) & partir de 1’état initial (/18 [rad] 0[rad/s]) (lignes en
pointillées). La robustesse du contrdleur est justifiée par sa capacité de bien réagir devant
le changement des conditions de fonctionnement. Le changement des conditions initiales
de fonctionnement ainsi que le changement des paramétres du pendule sont 2 tests de
robustesse  effectués. Les conditions initiales testées sont les suivantes :

(i n /18 [rad], O[rad/s]]. La figure 3.30 illustre cette derniére situation. Le

contrdleur devient instable a partir des conditions initiales
(xld (0), x¢ (0)): (7,77/18[rad], 0 [rad/s]). Le controleur obtenu & la fin de 1’exécution de
I’algorithme d’optimisation est capable d’assurer la stabilit¢ robuste du systéeme en BF
dans la marge des angle (- 7,7z/18 [rad] < x, < 7,77/18[rad]).

Au dela de la région de stabilité, un régime oscillatoire est établi. La figure 3.31
représente la réaction du contréleur devant les changements des parameétres caractérisant le

pendule inversé. On fait des tests sur les changements de la longueur du segment (0.25,
1.0, 1.5, 2.0, 2.5 et 3.0 [m]).

En analysant les figures 3.30 et 3.31, nous pouvons conclure que la stratégie
proposée de conception accomplit, efficacement, les performances désirées.

Force [N]
m

= 0.4
0.3

. 0z
! Angle [rad]

Fig. 3.29 : Commande générée en fonction des
entrées du controleur.
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Instable
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()

Fig. 3.30 : Réaction du systéme pour différentes conditions initiales :
(a) & (b) : Etat du systéme. (¢) : Commandes générées. (d) : Plan de phase.

Vitesse angulaire [rad/s]

 Ange[rad]

Fig. 3.31 : Réponses aux changements de poids du

segment : Plan de phase.
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3.5.2.2. Commande en poursuite

Dans cette partie de la simulation, le modele de référence sera du type sinusoidal
donné par [308] :

#0540 =[[ 2} sint (2 ot} 556

30 30

Dans le plan de phase (x,(¢), x,(¢)) de la figure 3.34f, la trajectoire de référence peut
étre représentée par le cercle :

b+ ) = [ z Jz (3.57)

30

Les conditions initiales sont choisies de sorte que x(0)=[- z/18[rad], 0.05[rad/s]]" .

L’¢évolution de la fonction objective ainsi que le nombre des regles actives au cours de
I’exécution de I’AGM sont données par les figures 3.32 et 3.33, respectivement. La base de
connaissances floues obtenue a la derniére itération de 1’algorithme de synthése hybride est
illustrée par le tableau 3.16.

Les résultats des simulations effectuées montrent les bonnes performances de
poursuite de la méthode proposée (Fig. 3.34). Le signal de commande en fonction de 1’¢état
du systéme (angle & vitesse) sera représenté par la figure 3.35.

09 T T T T T T T T T 14

=) =) = =
n ) ~ =
T T

=
=

Fonction objective
Nombre de régles actives

= o
P Ly

o

=

. . . . . . . . . . . . . . . . . .
ul a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500 u] a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Geénération Geénération

Fig. 3.32 : Evolution de la fonction objective. Fig. 3.33 : Evolution de la base des régles.

Tab. 3.16 : Base de connaissances floues.

Prémisse Conséquence

Reégles actives
Rg: SI X, est NM ET %, est ZE ALORS u=(-0.290-%, +0.387-%,)

Ry : SI X est PM ET X, est PM ALORS u=(-0.899 %, -0.435-%,)

K, =7479 (Ly =0396x2 (i =333.118)
R, =14.072" |Lz, =0.195x2 {We =901.374}
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Fig. 3.34 : Performance du systéme : (a) & (b) : Etat du systéme. (¢) & (d): Erreurs en angle et en
vitesse angulaire. (e) : Signal de commande. (f) : Plan de phase.

La robustesse du contrdleur est testée dans le cas de changement de la longueur du

pendule. Les valeurs considérées sont | 0.5,1.0,1.5,2.0, 2.5, 3.0[m] pour les longueurs du
RS T R

segment. La figure 3.36 illustre la réaction du contrdleur dans le plan de phase devant ces
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changements. On remarque que les trajectoires réelles convergent vers les trajectoires
désirées.

Force [N]

ul
Angle [rad]

Fig. 3.35 : Commande générée en fonction des
entrées du controleur.
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Vitesse angulaire [rad/s]

T2 0158 0.1 -0.05 1] 0.05 0.1 015 0z
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Fig. 3.36 : Réponses aux changements de poids du
segment : Plan de phase.

3.5.3. Commande d’un robot manipulateur a 2 degrés de liberté (NL-PI)
3.5.3.1. Introduction

L’un des problémes fondamentaux dans la commande des robots manipulateurs est
I’aptitude du robot a suivre une trajectoire de référence, préalablement, planifiée avec une
précision acceptable. Ceci est di a la forte non linéarité, au fort couplage et a la dynamique
variable du systeme. De plus, D’existence des incertitudes sur les parametres des
actionneurs et la structure mécanique du robot. Cependant, I’application des TIA pour le
contrdle des systémes, fortement, non linéaires fournit des solutions efficaces pour le cas
des robots manipulateurs [310].

3.5.3.2. Description du bras manipulateur

Le mod¢ele dynamique d’un bras manipulateur & n degrés de liberté est donné par
I’équation matricielle suivante [311] :
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M(q)ij+Clg.4)q+G(g)=r (3.58)

ou M (q](nxn) est la matrice d’inertie (généralement, symétrique positive définie).

C(q,cﬂ () est le vecteur des forces centrifuges et Coriolis. G(q] (1) est un vecteur de

nxl1
forces et couples de gravitation et T| (1) est le vecteur des forces extérieures exogenes (les

couples). ¢g,g et § sont, respectivement, les vecteurs (n X 1) des positions, des vitesses et
des accélérations angulaires des articulations.

La structure mécanique du bras manipulateur a 2 degrés de liberté considéré dans
cette partie de simulation est donnée par le schéma de la figure 3.37. Il se compose de 2
articulations ou I’articulation #1 est montée sur une base rigide a I’aide d’une charniere
sans friction (frictionless hinge) et I’articulation #2 est montée a la fin de I’articulation #1 a
l'aide d'un roulement a billes sans friction (frictionless ball bearing).

Fig. 3.37 : Structure du robot.

Le mode¢le découplé du bras manipulateur a 2 degrés de liberté, considéré dans ce
travail, est représenté par les expressions suivantes :

(Hn Hu}[%jJr(_hq.z — hq, _h42j(41]+(G1]=(71j (3.59)
H, Hy \4, hq, 0 q> G, 7 .

avece

H, =ml}+]1, +mz|M(112 +15| 4201, COS(‘]z))+Iz|M
H,=H,, :m2|M111c2 M COS(Q2)+m2|Mlc22 u +12|M
H, :m2|Mlc22 u +12|M

(3.60)
u Sin(% )

G, =ml, COS(%)"’ m2|M g(lcz
Lo, gcos(g, +4,)

h=m2|Mlllc2

" cos(q, + ¢, )+1, cos(g, ))

G, =m,

M c2
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m2|M :m2|M:O +M
L] my|,, Aol + ML G61)
c2lm M+m2|M=O '

~1, ] + ML, -1,

o)

Le tableau 3.17 résume les valeurs des paramétres du robot utilisé dans la simulation
[312].

12|M = ]2|M:0 + (102

M

Tab. 3.17 : Paramétres du robot.
Paramétre Valeur
h 0.3[m]
I 0.32[m]
my 2.815[Kg]
my |M=0 1.64[Kg]
Iy 0.0234[kgm’]
Dy 0.0234[kgm’]
le1 0.15[m]
l.» |M=0 0.16[m]

3.5.3.3. Synthese de la loi de commande

Pour illustrer les performances de la méthode de contrdle proposée, nous considérons
la commande en poursuite d’un robot manipulateur a 2 degrés de liberté dont le modele
dynamique est donné par I’expression (3.59).

L'objectif de controle est de permettre au robot dont les états x, = (x,,,x;, ) =(g,,4,)

et x, = (x4, %5, )= (¢4, ¢, ) de suivre les trajectoires de référence x{ = (xldl, xldz): (qld . )

et x¢ = (le,xgz): (qj L gy ), respectivement. Ainsi, les erreurs de poursuite doivent étre

aussi petites que possible et le systéme en BF doit étre globalement stable et robuste, c’est-
a-dire, tous ses parametres sont uniformément répartis ou bornés ‘uniformly bounded’ et
l'effet des perturbations externes est atténué a un niveau prescrit.

Les modeles de références pour les variables d’état du robot sont prescrits comme des
fonctions de temps lisses ‘smooth time functions’ [313], donnés par :

d

£ 0)=06) L) (o160

2
i=1,2
' (t)= (L_l : Co{l : tD (3.62)
o \2p 2p 2p
T
= Z tO <t< tp
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p est la période de temps nécessaire pour poursuivre la trajectoire entiere. ¢, est le temps

initial et 7, est le temps final. q’(t,) et ¢ (t p) sont, respectivement, la valeur initiale et

finale désirée de la i*™ articulation.

Pour la premiére articulation (qld (o = 0s), qf (t p = 3s)) =(-7z/2rad,0rad) et
(qf (t, = 0s), ¢4 (t p = 35)) = (0 rad, z/2 rad) pour la deuxiéme.
Dans cette application, le processus est soumis, respectivement, a 2 entrées de

commande 7, et 7,. Par conséquence, 2 controleurs du type MISO sont nécessaires. La

mise en oeuvre de cette forme de commande est illustrée par la figure 3.38. Les parameétres
des 2 contrdleurs sont adaptés en utilisant la forme de commande NL-PI.

~d Tl

M o—> NL-PI, .
1
X

*2—> NL-PI, %

Fig. 3.38 : Structure de la commande du robot.

vy

Le mode¢le du robot est soumis a des perturbations d’état identiques représentées par
la  figure 3.39. Cette forme est celle de [Dexpression (3.51) avec
(py» P2» P3)=1(0.001,100,0.05). La structure du chromosome adaptée a cette situation a la

méme forme que celle de la figure 3.13 mais doublée, c'est a dire une partie pour NL-PI; et
une autre pour NL-PI,. Les valeurs spécifiques de la loi de commande ainsi que les
contraintes imposées sont données par le tableau 3.18. L’évolution de la fonction objective
ainsi que le nombre des régles actives au cours de I’exécution de I’AGM sont représentées,
respectivement, par les figures 3.40 et 3.41. La base de connaissances floues obtenue a la
fin de I’exécution de I’algorithme d’optimisation hybride est illustrée par le tableau 3.19.

x10°

0.8

06

0.4

02

02

Signal de perturbation

a4f

DRH

080

f f ! 1 !
o 0s 1 158 2 25 3
Temps [5]

Fig. 3.39 : Signal de perturbation d’état.
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Tab. 3.18 : Valeurs spécifiques de I’algorithme de controle.

Caractéristique Valeur
Taille de la population |5
Nombre de génération | 300

Facteurs d’échelle

K, .K, €[3.0,16.0]

)

WE]O, 50><max(]u

Poids des régles min |» [¥max
[umin s umax] [O[N]ﬂ ZO[N]]

max_k 300

Max _itération 200

035

03r

0zt /ﬂ_/—/—/_i

02r

0151

Fonction objective

01F

noaf

U L 1 1 1 1
0 50 100 150 200 260 300
Génération

0

Nombre des régles actives

- i 1 L 1 :
1] 50 100 150 200 250 300
Géngration

Fig. 3.40 : Evolution de la fonction objective.

Fig. 3.41 : Evolution de la base des regles.

Tab. 3.19 : Base de connaissances floues pour NL-PI; & NL-PI,.

Prémisse Conséquence
Regles actives
Rg: SI ) est NVMETX, est ZE ALORS u=(-0.159-%, -0.555-%, )
- Rys: SI X est PM ET X, est NB ALORS u=(-0.261-%, -0.281-%, )
; Ryo: SI X, est PM ET X, est PM ALORS u =(-0.016 - %, - 0.420- %, )
R, =12813 (L; =0293x2 tig =449.516}
~ L. —0725x2 {16 = 209.645}
— ~ =U. X
Ky =0151 {55 {W =335.285}
Régles actives
Ry : SI X est PM ET X, est PM ALORS u =(0.463-%, +0.858 %, )
) Rys: SI X, est PB ETX, est PB ALORS u=(-0.177-% +0.336-%,)
= ~
Z K, =8623 (Lz =0.408x2 {i¥,o = 540.501)
Exz =12.612" |Lz, =0.296x2 {5 =199.867}
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Les réponses en positions et en vitesses articulaires sont schématisées par les figures
3.42 (a), (b), (c), (d), (e) et (f). Nous constatons que les 2 controleurs résultants NL-PI; et
NL-PI, développent, pratiquement, un effort semblable pour réaliser l'objectif de poursuite.

1] 16
---- Modele de référence ---- Modele de réference
—— Réponse du systime 1all— Reéponse du systéme
0zl
anlt 120
1 -
- ¥
R 8.5 pat
ﬁ & ﬁ & 06+
4L £
04t
12F
02t
14 0
16 | | | | | 0z | | | |
0.5 1 18 2 25 0 0.5 1 18 25 3
Temps [s] Temps [s]
(@ (b)
14 : . 12 . —
---- Modele de référence MF'dEIE de rEfEr?n':E
—— Reéponse du systEme — Reéponze i systéme
1.2+ TF
1F IN=3 3
- o
W ==
.é E 08+ .g ‘i 06t
il ol
2 H 06 2R D4F
gr gz
04+ 02r
02t 1]
o . . . . . 0z . . . .
u] 0s 1 15 2 25 u] 0s 1 15 25 3
Temps [s] Temps [s]
(©) (d
10
0018 —— ; 16 —— ;
-~ Articulation #1 -~ Articulation #1
00— Articulation #2 = Articulation #2
0.014
oot 3
: 5
2 om &
E E]
& B
§ 0.008 g
g 5
LE 0.006 LE
ooodr et
0.002
1} | 1 1 1 1 2 I 1 1 1
0 0.5 1 18 2 25 0 0.5 1 18 25 3
Temps [s] Temps [s]

(e)

®

Fig. 3.42 : Etat du systeme : (a) & (b) : Positions articulaires. (¢) & (d) : Vitesses articulaires. (e) &
(f) : Erreurs de poursuite.
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Les formes des commandes générées en fonctions des entrées des controleurs NL-PI,
et NL-PI, sont schématisées par les figures 3.43 et 3.44, respectivement. Dans le but de
tester la robustesse de cette forme de commande vis-a-vis aux perturbations éventuelles,
nous avons simulé le robot avec une charge M de différents poids:
M =1{0.5,1.5,2.5}Kg].

L’influence de ces variations sur la précision de poursuite des trajectoires de
référence est récapitulée par la figure 3.45. Ces variations ont peu d'effets sur les
performances désirées. La variation de masse de charge cause des erreurs de poursuite,
particulierement, pour la deuxiéme articulation.

Il est visible, a partir de ces figures, que 1’algorithme de commande réalise une bonne
performance de poursuite avec une erreur acceptable.

Couple [N.m]

a -1
Vitesse [radfs) Position [rad]

Fig. 3.43 : Couple généré pour I’articulation #1.

Couple [N.m]

. -
-1.5  Position [rad)

Vitesse [radfs]

Fig. 3.44 : Couple généré pour ’articulation #2.

3.6. Conclusions

Le développement d’une stratégie de commande doit assurer non seulement la
stabilité, mais aussi la robustesse en présence des phénomenes perturbateurs. Ces derniers
peuvent étre de nature externe (influence de 1I’environnement) ou de nature interne (erreurs
de modélisation ou d’approximation).
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Fig. 3.45 : Test de la robustesse : (a) & (¢) : Erreurs de positions articulaires. (b) & (d) : Erreurs de
vitesses articulaires. (e) & (f) : Commandes générées.

Le probléme de modélisation consiste a choisir une structure appropriée du SIF puis a
concevoir des lois d’ajustement de paramétres satisfaisant un critére de performances
prédéterminé par le concepteur.

Dans ce chapitre, nous avons proposé¢ une méthodologie de syntheése d’une loi de
commande simple, efficace, stable et robuste pour une classe de systémes non linéaires. La
stratégie de commande proposée, dans ce travail, repose sur I’hybridation NF. Le RBF-flou
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¢tendu au raisonnement approximatif du type TS1 est utilisé. La modélisation du RBF-flou
a partir d’une base de données numériques consiste en :

o Normalisation des variables d’entrée.

o Partitionnement des univers de discours de ces variables. Les partitions doivent
étre fortes.

e Génération des paramétres de TS ainsi que les poids des régles.

e Construire une base de régles réduite. La stratégie de réduction de la base de
régles consiste a ne retenir que les régles qui assurent une couverture de 1’espace
d’entrée.

e Apprentissage fin des parametres du réseau RBF-flou. Plus le nombre de régles
sera faible, plus le SIF correspondant pourra affiner ses conclusions par des
descentes de gradient complémentaires.

La réduction de la base des régles s’accompagne, inévitablement, d’une baisse des
performances numériques en apprentissage. Pour remédier a ce probléme, nous avons
inclus des contraintes structurelles et fonctionnelles dans le critére de performances a
optimiser. Le traitement des contraintes imposées nous permet d’avoir des modéeles
satisfaisant les objectifs de modélisation et de controle :

o La précision & la stabilité.

e Laréduction de complexité de la loi de commande.

e Laréduction de I’effort de contrdle a appliquer sur le procédé.

L’objectif de la synthése d’une loi de commande doit satisfaire les objectifs
mentionnés dans le cahier des charges. Une caractéristique importante est la stabilité¢ du
systtme en BF ainsi que sa robustesse vis-a-vis d’incertitudes de modélisation et/ou de
perturbations vis-a-vis des variations des paramétres fonctionnels du systeme.

Dans le cadre de ce travail, un algorithme hybride est utilisé pour une optimisation
structurelle et paramétrique du contrdleur proposé. Deux étapes d’apprentissage sont
présentées :

o Une optimisation globale de I’ensemble structure/parameétres du réseau controleur

proposé. L algorithme utilisé est un AG a objectifs multiples.

e Apres l'identification initiale de la topologie et les paramétres du réseau
contrdleur, la deuxiéme étape de 1'algorithme d’apprentissage est I'utilisation de la
technique de la descente du gradient pour un réglage plus fin des parameétres des
conséquences des régles.

L’ AGM représente les caractéristiques suivantes :

e Taille réduite des chromosomes. La stratégie de partitionnement de I’espace
d’entrée permet de rendre minimale la représentation chromosomiale.

e Concept de changement d’échelles. L’analyse des objectifs de modélisation et la
notion de ‘compétition imposée’ de ces objectifs est une fagon de changer d’une
mani¢re dynamique 1’échelle de la fonction d’évaluation de [I’algorithme
d’optimisation. Ce mécanisme assure une diversité des solutions dans la
population de I’AGM.

o Types des mutations appliquées : non linéaire & uniforme forcée.

e Environnement de simulation dynamique (pratique virtuelle).

Il est important de souligner la nécessité pour la méthode de synthése développée
d’étre peu gourmande en temps de calcul (Voir Annexe B). Les procédures de test des
contraintes et la recherche des corrections ‘solutions’ en cas de violation de ces contraintes
représentent 1’inconvénient majeur de 1’algorithme, en particulier la contrainte sur les
régles assurant une bonne couverture de I’espace d’entrée. La lourde procédure
d’optimisation et d’apprentissage peut, dans un premier temps, étre évitée par une bonne
initialisation des paramétres fonctionnels de [D’algorithme avec une représentation
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minimale. Dans ce cas, le savoir faire du concepteur ‘I’expert’ peut améliorer le temps de
convergence de 1’algorithme vers I’objectif visé.

D’apres les résultats de simulation des différents procédés non linéaires testés, nous
avons pu constater que la stratégie de commande proposée ne présente pas uniquement une
robustesse vis-a-vis des incertitudes, mais aussi une robustesse en présence d’un
changement dans les paramétres des systémes non linéaires ainsi que le changement des
conditions de fonctionnement.
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Chapitre 4

Concept de multimodc¢le :
De ’'analyse a la synthese des SIF

Résumé :

Le travail développé dans ce chapitre vise a améliorer le rapport performances /
complexité des systeémes de commande floue. Le concept de multimodele est
I’élément de base dans cette partie de la thése. La synthése d’une loi de commande floue
par ’analyse de la stabilit¢ au sens de Lyapunov est exposée. La formulation et le
développement de 1’algorithme de synthése est congu autour du concept de multimodele,
de la commande par retour d’état, de la stabilité en BF et d’une exploration génétique de
I’espace de recherche structurelle/paramétriques de la configuration de conception. Des
résultats de simulations effectuées sur un bioprocédé de traitement des eaux usées dans
I’industrie du papier sont donnés pour montrer les performances de 1’algorithme
développé.

La connaissance est le seul bien
qu’on puisse partager

sans rien en perdre.

Jacques Bonnet

(Bonnet, 2000)
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4. Concept de multimodéle :
De I’analyse a la synthése des SIF

4.1. Introduction

Les SIF ont connus un succes considérable dans la modélisation et le controle des
procédés industriels hautement non linéaires. L’analyse de la stabilité¢ est plus complexe.
Ceci est di a la nature non linéaire des SIF. Néanmoins, il devrait étre important de
préciser qu'une des critiques principales des SIF est, juste, le manque d'une méthodologie
générale pour 'analyse (aspect primitif et artisanal indéniable).

L’approche multimodele a connue un intérét certain depuis la publication des travaux
de Johannsen & Foss [15]. L’idée de cette approche est d’appréhender le comportement
non linéaire d’un systéme par un ensemble de modeles locaux (linéaires ou affines)
caractérisant le fonctionnement du systéme dans différentes zones de fonctionnement.

La synthése des lois de commande des processus modélisés grace a ’approche
multimode¢le utilise, souvent, la représentation d’état afin d’étendre aux cas non linéaires
les techniques de commande par retour d’état.

Les mode¢les de TS sont assimilables a des multimodeles. Dans les SIF, les zones de
fonctionnement sont définies en termes de propositions sur les variables des prémisses. La
conception des SIF par I’analyse de la stabilité a attiré I’attention de plusieurs chercheurs
[134], [303] & [314]. Le concept de multimodele est le plus souvent utilisé pour I’analyse
et la synthése des SIF. Les multimodeles représentent les systémes non linéaires sous
forme d’une interpolation entre des modeles linéaires locaux. Chaque mode¢le local est un
systeme dynamique valable autour d’un point de fonctionnement. Selon I’information dont
on dispose, 3 méthodes distinctes peuvent étre utilisées pour 1’obtention d’un multimodé¢le.

o Par identification : Cette approche est utilisée dans le cas ou I’on ne dispose que
des mesures des entrées et des sorties du systeme. Les méthodes d’estimation
basées sur les moindres carrés peuvent étre utilisées pour identifier les parametres
du multimodéle.

e Par linéarisation : Dans le cas ou I’on dispose d’un mode¢le non lin€aire explicite
que ’on souhaite "simplifier" on pourra procéder par linéarisation autour de
différents points de fonctionnement [15].

e Par transformation : Dans ce cas, on veut transformer un systéme non linéaire
affine en la commande. On se base sur une transformation polytopique convexe
de fonctions scalaires origines de la non linéarité [14].

La structure multimodele permet de simplifier et d’étudier aisément les points

suivants [315] :

o La stabilité d’un systéme non lin€aire, grace a 1’outil numérique LMI qui permet
de trouver des solutions aux équations de Lyapunov.

o La synthése des lois de commande assurant la stabilité des boucles de commande.

Dans ce travail, nous présentons une méthodologie de synthése permettant la prise en
compte explicite de plusieurs spécifications structurelles et fonctionnelles simultanément.
Nous avons exploité le concept de multimodele pour la synthése d’une loi de commande
floue tout en assurant la stabilité en BF. L'idée consiste a déterminer un ensemble réduit de
régles avec la définition des zones de fonctionnement (fonction d’appartenance) pour
chaque variable d’état du systeme. Autour de ces zones sera €tablie le multimodele par la
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linéarisation de modele du systéme. Le comportement global résulte de la fusion par le
formalisme de TS de I'ensemble de comportements locaux.
4.2. Concept de multimodele

La structure de la boucle de contréle pour un systtme dynamique non linéaire est
schématisée par la figure 4.1.

y
Processus
(S)
u X
Contro6leur

Fig. 4.1 : Structure de controle.

La représentation d’état décrivant le comportement dynamique du processus est
donnée par le modele suivant :

y(t) = g(x(2), u(r)) (4.1)

x(t) e M" est le vecteur d’état. u(z) e R™ est le vecteur d’entrée (de commande). y(¢) e R*

est le vecteur de sortie. f(-)e R™" et g(-)e R™" sont des fonctions non linéaires. Afin de
faciliter I’analyse des systeémes, une étape de décomposition de ces derniers en sous
systemes ¢lémentaires interconnectés est, souvent, proposée.

Le systéme non linéaire (4.1) doit étre représenté par un multimodele, composé de
plusieurs modeles locaux lin€aires ou affines. Chaque modéle local est obtenu en
linéarisant le systéme non linéaire (4.1) autour d’un point de fonctionnement arbitraire
(x,,u,)e R"xR", que I’on peut I’écrire autour de (x,,u,) sous la forme matricielle
suivante [316]:

4, B,
x(t):A(xn”i)'x(t)"‘B(xn”i)'“(t)""Nfc
. 4.2)
y(t):C(xiaui)'x(t)+D(xia”i)'u(t)+va
c D,
avece -~ ~ -~ ~
LY /i o9y 9
8)61 x:x,- axn xix, 8u1 x:x,- (?um xix,
4:@@@ T ;’,&:W@W N ;
R oA A = K/ B
axl x;x axn sz,: ﬁul xzx{ aum X=X,
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o % o %

8x1 xX=Xx; 8xn xX=x; 8u1 xX=x; 8um X=x;
ko, 2 | 3 | o,

axl xX=x; axn X=x; 8141 ;cz;c, aum z:Juc[

N)lc f(x u) 4;-x;, - B, ul,Nl—g(l, 1) C,-x,—D, u,

27

(4.3)

Les matrices A(x,,u,)e R™" et B(x,,u,)e R™" sont les jacobiens de f() par
rapport & x et u évalué en (x,,u,), respectivement. C(x,,u,)e R et D(x,,u,)e R*"
sont les jacobiens de g() par rapport a x et u évalué en (xi,ui), respectivement.

Autour du point (x u, ) le comportement du systéme s’approxime donc par les

%

équations d’état suivantes :

(4.4)

Le point (xi,ui) est un point de fonctionnement (point de polarisation) si
f (xi,u,.)z 0. St u, =0, on parle d’un point d’équilibre. On remarque que le systeme
n’évolue pas si on maintient la commande u(t)=u,. Dans ce cas, la sortie y(t) a pour
valeur y(t)=y, = g(x,,u,). Autour du point de fonctionnement (x,,u,), le systéme S
admet pour systéme tangent [317] :

()= 4x()-x,)+ B, (ult)-u,)
W)=y, +C(xle)=x,)+ D, ule) - u,)

Posons #(t)=u(t)—u,, %(t)=x(t)-x, et ¥(t)=y(t)—y,. Ces vecteurs sont appelés les

(4.5)

variations de u(z), x(¢)et y(¢), respectivement. Pour des petites variations i, % et , on a:

A - + B, -ult
H0)=4,-2)+ 5, -al) (4.6)
¥()=cC, -%(t)+ D, -ult)

Le systéme (4.6) est appelé systeme linéaris¢ de S autour du point de fonctionnement
(x,,u,). Chaque sous modéle n’est qu’une description locale du comportement du systéme.

On obtient donc une représentation linéaire du systeme dynamique non linéaire (4.1) au
voisinage d’un point de fonctionnement (xi,u[). Il est important de souligner que le

modele linéarisé ainsi obtenu dépend du point de fonctionnement autour duquel la
linéarisation a été effectuée [316].

En conclusion, les modéles de TS sont assimilables a des multimod¢les. Dans cette
situation, les zones de fonctionnement sont définies en termes de propositions sur les
variables des prémisses.
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4.3. Méthodes d’analyse de la stabilité

Le probléme de la stabilité des systeémes dynamiques est un sujet de préoccupation
majeur du travail des mathématiciens, des physiciens et des ingénieurs depuis le dernier
siecle. Les criteres d’analyse de la stabilité peuvent étre classés en 2 catégories :

e Les critéres fréquentiels (diagrammes de Bode, de Nyquist, ...etc.).

e Les critéres temporels (méthodes de Lyapunov, ...etc.).

D’une fagon générale, les systémes non linéaires sont les plus difficiles a étudier
parce qu’il est délicat d’en faire 1’étude dans le domaine fréquentiel (fonction de transfert
difficile a exploiter). Les mode¢les flous du type TS sont composés de modeles linéaires
(les reégles) interconnectés par des fonctions scalaires non linéaires ayant la propriété de
somme convexe. L’analyse des systémes de contréle flous pour des applications
spécifiques dépend en grande partie des connaissances et de l'expertise de 1’opérateur
humain (concepteur).

La synthése d’un SIF présente un aspect primitif et artisanal indéniable. Le choix des
fonctions d’appartenance, de leur nombre, de la défuzzification, voir méme de 1’inférence
floue, est tres arbitraire. Finalement, il est important de mentionner la difficulté de garantir
la cohérence & [D’interprétabilité des régles floues. En particulier pour des systémes
multivariables ou le nombre des régles devient tres élevé. Les différentes approches de
I’analyse des SIF sont mentionnées dans le schéma de la figure 4.2 [318].

Analyse de la
stabilité des SIF

A 4 A 4

Théorie des systémes Approche intuitive &
non linéaires qualitative

&
Al
&
Al

v v v v A4 v A4 v v
72}
> 9 Q
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S QL = [0} 2 — = =
5 = =y 2] Q n ) o
Q = g ) e, Q ] S0
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= [ o = = = 175) O
Q <8 = = D S O =
= > — = Q o =
5 = S A 5 = S 2
O = @) =) = <
& 2 2] 2
£ =

Fig. 4.2 : Méthodes d’analyse de la stabilité des SIF.

Pour plus d’informations et compléments algorithmiques des méthodes d’analyse des
SIF, nous citons le livre de F. Cuesta qui regroupe en détail I’ensemble des méthodes et des
travaux dans ce contexte [303]. Dans ce travail, nous avons insisté sur 2 approches
différentes pour 1’analyse. La méthode BIBO décrite dans le chapitre précédent. Les
résultats obtenus sont satisfaisants. Dans le reste de la thése, nous avons développé un
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algorithme de synthése d’un systéme de contrdle flou en se basant sur 1’analyse de la
stabilité au sens de Lyapunov.

Des méthodes qualitatives pour l'analyse de stabilité sont basées sur I'application de
la théorie qualitative des systémes non linéaires. Dans ces méthodes, I’analyse consiste a
une interprétation géométrique du vecteur des variables (des trajectoires) associées au
procédé a commander et le systtme de controle flou. L’analyse des trajectoires permet
d’identifier les différents dynamiques du systéme en BF (cycle limite, oscillations,
attracteurs, ...etc.) d’'un coté. De ’autre coté, des conclusions qualitatives au sujet de la
stabilit¢ ou de l'instabilité du systeme en BF sont tirées. Par conséquent, ces informations
peuvent étre utilisées pour modifier la base des régles floues pour assurer le comportement
dynamique désiré [318]. Dans ce contexte, ['une des premicres approches utilise le plan de
phase [319]. Les modeles utilisés sont décrits par I’expression (3.25). La réduction aux
systémes du second ordre est la représentation de base pour I’analyse de la stabilité. Le
plan de phase est alors découpé en fonction de la répartition des entrées du controleur flou
et une analyse qualitative (graphique) permet de caractériser le comportement du systéme
en BF.

4.3.1. Méthodes basées sur I’approche de Lyapunov

La méthode la plus utilisée pour I’analyse de la stabilit¢ des SIF est basée sur
I’approche énergétique de Lyapunov. Le livre de Kazuo Tanaka représente une référence
de base. Il regroupe I’ensemble des travaux dans le cadre de I’analyse de la stabilité des
systémes de contrdle flous non linéaires.

Le modéle de TS est I’objet principal de ces travaux en tenant compte de I’analyse de
la stabilité, des méthodologies ‘systématiques’ de conception, des spécifications des
performances voulues, robustesse, facteurs d’optimalité et I’implémentation [134].

La méthode directe de Lyapunov s’appuie sur une observation physique
fondamentale : Si [’énergie totale (scalaire) d’un systeme (linéaire ou non linéaire) est
contintiment dissipée, alors on peut espérer que le systeme tend vers un poins d’équilibre.
Ainsi, l'idée de Lyapunov est d’examiner la variation d’une fonction scalaire pour étudier
la stabilité d’un systeme donné [13].

Par la suite, la méthodologie de I’analyse de la stabilit¢ au sens de Lyapunov sera
décrite en détail.

4.3.2. Passage d’un modéle non linéaire a un modele flou de TS

Les modéles flous de TS sont composés de modeles linéaires interconnectés par des
fonctions scalaires non linéaires ayant la propriété de somme convexe. Plusieurs approches
permettant le passage d’un modele non linéaire a une représentation (dans un domaine
compact des variables d’état) sous forme de TS (représentant TS d’un systeme) [320] :

e Dans le cas ou aucun modele de connaissance du systeme n’est disponible, une
identification du modele flou TS a partir d’un jeu de mesures entrées/sorties peut
étre réalisée. Les travaux de Takagi & Sugeno en 1985 représentent la plate
forme de ce type de modélisation et d’identification [5].

e Une deuxiéme méthode consiste a linéariser un modele non linéaire ou un
systéme autour de plusieurs points de fonctionnement et de relier ces linéarisés
par des fonctions non linéaires [14] - [15], [134] & [321] - [322]. Cette fagon de
faire est plus proche des techniques dites multimodeles et présentent
I’inconvénient de ne pas représenter exactement le modele non linéaire. C’est
cette fagon de procéder qui sera utilisée dans le reste du mémoire.
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Les conditions de stabilité et de stabilisation de ces modeles sont, généralement,
basées sur les fonctions de Lyapunov [134]. Des algorithmes issus, notamment, de
I’optimisation convexe sont, généralement, utilisés pour résoudre ces conditions dans le
cas ou elles sont exprimées sous la forme de LMI [18]. L’analyse de la stabilité¢ des SIF du
type TS nécessite :

o La disponibilit¢ du modele flou.

e La disponibilité d’un controleur. Le contréleur lui méme est un systéme flou dont
la structure correspond a celle du modéele flou du procédé. Cette idée introduite
par Wang et al. est appelée dans le cas d’un SIF de type TS : Compensation
parallele distribuée (PDC) [16].

La plupart des travaux concernant la stabilit¢ des modéles TS (discrets & continus)
sont basés sur 1’approche PDC [322] - [328]. Le principe de 1’approche PDC (resp. PPDC
proposé par D. H. Lin et al. consiste a calculer une loi de commande statique linéaire par
retour d’état u(r)=—K - x(t) pour chaque sous modéle (modéle local) du modéle flou du
systtme [329]. D’une maniére générale, on peut rechercher une loi de commande
permettant d’agréger une famille de loi de commandes linéaires locales u,(r)=—K, - x(t)

(resp. ui(t) =—K, -k, -x(t)). k; € R est un coefficient de proportionnalité relatif a chacun

des modeles locaux. La forme générale de la boucle de contrdle par retour d’état est
illustrée par la figure 4.3. Le vecteur (resp. la matrice) des gains de contre réaction sont,
généralement, déterminés par les techniques de commande linéaires conventionnelles. Les
plus utilisées sont celles de placement des poles, commande optimale et robuste. La
synthése de la loi de commande revient donc a déterminer pour chaque modele local le
vecteur (resp. matrice) des gains de la boucle de retour K, (resp. K, & k).

A. Soukkou et al. ont exploité la méthode PPDC pour la commande d’un réacteur
chimique (CSTR). L’approche génétique est utilisée pour la construction d’une
configuration structurelle et paramétrique optimale de la loi de commande. Les résultats
obtenus sont satisfaisants et montrent la validit¢ de 1’approche PPDC a apprentissage
génétique [330].

o

Fig. 4.3 : Boucle de controle par retour d’état.

Pratiquement, le vecteur (resp. la matrice) des gains de contre réaction {K . }va est
uniformément borné [331] :
sup|[K [|<M <o & M>0 (4.7)

I<i<N

161



Chapitre 4 Concept de multimodéle : De I’analyse a la synthése des SIF

avec |||| dénote la norme spectrale d'une matrice de dimension finie (la plus grande valeur

singuliére de la matrice).

4.3.3. Analyse de la stabilité

Le concept PDC est schématisé¢ par la figure 4.4 [16] & [323]. Trois blocs principaux
caractérisent cette stratégie d’analyse et de synthése des lois de commande : Le modele
flou issu du processus a commander par linéarisation autour des points de fonctionnement
choisis, le contrdleur flou et le systéme a étudier.

SI ... u( )_

ALORS ... - Modéle local
n°i (=1, ..., N)

e

=
2 Z
o:
~
n
-
m
N\
A\ 4

u( Processus
! x(-)
SI... .
ALORS \ i()=
i SI ... .
' ALORS \ i()=

v

Controleur flou
w
o
=
—_
SN—
|

A 4
A

Partie commune
« prémisses »

Modéle flou
3; 2
o:
=
»
A

Fig. 4.4 : Représentation du concept PDC.

Les mode¢les locaux issus d’une linéarisation autour de N points de fonctionnement
(xi ,u i) sont supposés, individuellement, définis par la forme générale suivante :

x(t)= A4, - x(t)+ B, -ult)

1

wt)=C, - x(t)+ D, -ult) i=1.,N (4.8)

4;,B;,C, et D, sont des matrices constantes appropriées. 4, € ‘R"" est la matrice d’état ou
d’évolution. B, € R™™ est la matrice d’entrée. C. € R?" est la matrice de sortie ou
1 1
observation. D. € RT" est la matrice de transmission directe des entrées sur les sorties.
d’ob t D, e R?

La matrice D, est généralement nulle, car, pour un systeme réel, les sorties ne peuvent, en

général, pas réagir instantanément aux variations des entrées.
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Les modéles flous du type TS décrit par des régles floues « SI ... ALORS » qui
représentent des modeles linéaires sont donnés par [331] :

x(¢)= 4, -x(¢)+ B, -u(r)

Wo)=C, +(0) 42

R : SI (x,estZ)..ET(x, est Z!) ALORS {

[%,, ... x, ] € X e R" sont les variables des prémisses (variables d’état et/ou d’entrées).
Zl~7!

n

sont les sous ensembles flous des prémisses. Il est & souligner que A, et

B, (i =1,..,N ) sont uniformément bornées, c’est-a-dire, qu’il existe 2 constantes N , et

N, tels que :
sup[4,|<N, <o & sup|B| <N, <o (4.10)
I<i<N I<i<N

Les mod¢les flous sont supposés localement contrdlables (Vi e {1,...,N } les paires
(4,,B,) sont contrdlables) et localement observables (Vi€ {l,..., N} les paires (4,,B,)

sont observables) [332].
Soit  u,(x(t))e[0,1] une fonction permettant d’indiquer la validité (degré

-€Me

d’appartenance) du modéle local n® i (Ia i régle floue). Le processus étudié peut alors
étre décrit par une représentation d’état (4.11) ou chaque modele local y contribue avec un
degré de pertinence mesuré par un coefficient de validité w, (x(t)) C’est dans ce sens,

qu’un modele global a été introduit pour représenter 1’évolution du systéme étudié sur tout
I’espace d’état (domaine de fonctionnement) [333] :

i(t)= 4, () () + B, (-)-u(t)
W)= C, () x(t)+ D, ()-ult)

ou les matrices 4, (), B, (), C, () et D, () sont obtenues par fusion des matrices

(4.11)

caractéristiques des modeles locaux (apres le calcul des inférences et la défuzzification) :

s

—_~ —_ ~_~ e

) ~ ~ ~
Il Il

: : M= iM=
A = =

- — —~
= =

~ ~

% ~

—_ — —_

(4.12)

Il
M=
=
=
e}

Il
—_

I
M=
=
—~
=
—
~
T
-~ -
\'_/ N—

1l
—_

Le multimodele flou (4.11) doit étre complétement défini sur le domaine de
fonctionnement du systéme (propriété de convexité), ¢’est-a-dire :
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0< 4 (x(r) <1 & ﬁy,.(x(z))io Vi
610 B & () =1 (4.13)
(x(2)) 5 60) 2w, (x(2))

Concernant le contrdleur flou, la i°™ régle floue s’écrit [331] :

R : SI (x estZ!)..ET(x, estZ)) ALORS u(t)=—K,-|x(r)-x"] (4.14)

i=l,..,N

a ’ ORI
[xld s e X ] est le vecteur des états désirés.

Chaque régle de controle R' est réalisée a partir de celle du modele flou. Le
contrdleur flou garde les mémes prémisses ainsi que les mémes fonctions d’appartenance.
Il s’agit de déterminer une loi de commande u(f) permettant de stabiliser le

multimodele défini par ’expression (4.11). En se basant sur I’approche PDC, I’expression
générale de la loi de commande est la suivante :

) e ==, () K, - [sl0) ]
) e ==, () K, -k, [0 -] (4.15)

(1)
w, (x(0) = 2L
| S a,(x(0)

Les fonctions x; (x(t)) sont les mémes que celles du multimodele flou (4.11). La
configuration commune entre le modeéle et le controleur flou de la figure 4.4 est le partage
de la partie prémisse des regles floues.

La réalisation du contréleur flou consiste a déterminer les gains de contre réaction K,
dans les conclusions des régles satisfaisants les conditions de stabilité mentionnées par la

suite du chapitre. La substitution du systeme (4.15) dans le systéme (4.11) donne le
systeme en BF suivant :

x(t)z(%Ai W, (x(t)))-x(t)+(ZBi -wi(x(t))j-u(t)

i=1

[ S 4w,(x(e) - B, - w,(x(0)))- 4
oY

i=1 i=1

(4.16)

M=
=
~
=
—~
=
—_
~
N—
N—
N
=
—_
~
N—
Il
~
—_
=
—_
~
N—

Les valeurs de s, (x(¢)) (resp. w,(x(¢))) sont définies de sorte que le modéle (4.11)

posséde une solution unique dépendante des conditions initiales de fonctionnement
(x(0)=x,). Notons que le nombre des modéles locaux dépend de la précision de

modélisation souhaitée, de la complexit¢ du systeme non linéaire et du choix de la
structure des fonctions d’activation [13].
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L’obtention des contréleurs flous et de la stabilité globale du systéme en BF (Fig.
4.4) a partir des méthodes de Lyapunov peut se faire en résolvant un systéme d’équations
linéaires matricielles (LMI) [18]. Pour I’analyse de la stabilité, le choix le plus classique
consiste a sélectionner une fonction de Lyapunov (fonction de Lyapunov candidate) sous
forme quadratique :

V(x(t))=x() - P-x(t) P>0&symétrique (4.17)

x(t) représente la solution de I’équation d’état (4.1). Dans le cas général, il n’existe pas de
méthode pour trouver toutes les fonctions candidates de Lyapunov. Dés lors, la théorie de
Lyapunov conduit a des conditions suffisantes de stabilit¢ dont le pessimisme dépend de la
forme particuliére imposée a la fonction 7 (x(¢)) et de la structure du systéme. Cependant,
il existe des familles de fonctions de Lyapunov souvent utilisées et dont I’adoption dépend
de la nature du systéme a étudier (systémes linéaires, systémes continus par morceaux,
systémes a retard, systemes lin€aires incertains, ...etc.) [315]. Etant donnée P symétrique
positive définie, on a :

V(x(t))> v x(t)#0
Vx(t)=0 & (4.18)

V(e oo si o) > o

0
0

Dans les conditions (4.18), 1’origine x(t): 0 est un point d’équilibre, globalement
asymptotiquement, stable pour le systeme en BF si :

P (x(0) = (x(e) - P-i(e)+ £(e) - P-x(t))< 0 (4.19)

V(x(t)) représente la dérivée par rapport au temps de la fonction de Lyapunov le long de la

trajectoire de la variable x(t). En remplagant x(t) par son expression (4.16) dans
I’équation (4.19), on a [334] :

)=y | B, O R BB )

%Ai " H; (x(t)) %Bz‘ Hi (x(t)) sz Hj (x(t))
RONER -y = P-x(1)
Subl) | Su) || Sa60)

(4.20)

On dénote par 3, ; la somme sur toutes les combinaisons possibles de i et j,
(i =,..N & j=1,..., N), I’expression (4.20) sera :
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oy B A ) (66) B K ), GO
V(x)=x(z) P[ ¥, (x(2)) - e, (x( ] o

) 34y (c(0) 1 (x(0)) W)
r (T s (6l0) 1) (0) X, B K (x(0)) a1, (x(0)) |
B ) 0
Finalement, la dérivée temporelle de ¥ (x) s’écrit :
V(x)=x(t) .[Zi,j [P-(Ai - B, KJZ);(;l,(;(gz)ﬂ(x(t;] 4, (x(t))- /u,( (¢ ))Jx(t) (4.22)

De (4.13),0na:

) 160
=5 ), ) (4.23)

Ce qui conduit a :

V(x(e) < (S, <) - |P-(4,-B,-K,)+ (4, - B, -k, - P)-x(c (4.24)
L’inégalité (4.24) est vérifiée si :
P(4-B-K,)+(4-B K, -P<0 Vi, j=1,.,N (4.25)

Théoréme [134] :

Le systeme complet (en BF) continu est globalement asymptotiquement stable via la
loi de commande PDC (4.15) s’il existe une matrice P commune positive définie
(P> 0) et des matrices K, qui vérifient :

P-(4-B-K,)+(4-B-K,J-P<0 (4.26)

Pour tout i=1,...N et j=1,..,N.
Le terme A, —B,-K; est dit croisé quand i# j et dominant quand i=j. La

condition (4.26) peut étre réécrite sous forme :

(4,-B,-K,) -P+P-(4,-B,-K,)<0 (i=1..,N)

G, -P+P-G, <0 (I<i<j<N) (4.27)
4, -B,-K,+4,-B, K,

G,‘j: ]2 J J

Une simplification, particuliérement, intéressante du résultat ci-dessus est obtenue si
toutes les B, sont identiques. Dans ce cas, I’énoncé du théoréme précédent se réduit a ce

qui suit [331] :
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Supposons que B, =B,=..=B,. Le systtme complet (en BF) continu est

globalement asymptotiquement stable via la loi de commande PDC (4.15) s'il existe
une matrice P commune positive définie (P > 0) et des matrices K, qui vérifient :

(4. -B-K,) -P+P-(4,-B-K,)<0 (i=1,..,N)

G, -P+P-G, <0 (I<i<j<N) (4.28)
A -B-K,+4,-B-K,

i )

Remarque :

Dans le cas des systemes discrets, la méme démarche est valable, il suffit de
remplacer x(t) par I’état échantillonné x(k) et la dérivée x(¢) par la translation

x(k +1).

La condition (4.26) constitue un systeme d’inégalités matricielles linéaires (LMI) en
P . Pour la résolution de ce type de problémes, il existe actuellement des algorithmes de
calculs efficaces. Le livre «Linear Matrix Inequalities in System and Control Theory» est
une source bibliographique importante dans ce cadre [18].

Des outils issus de I’optimisation convexe, plus particuliecrement des LMI sont
utilisés pour la détermination de la matrice P et des gains de contre réaction
K,, (i=1,.., N) satisfaisant I’inégalité (4.26) [331].

Certains outils LMI sont disponibles a 1’aide du logiciel MATLAB «LMI Control
Toolbox». Les problémes d’optimisation convexes peuvent &tre résolus par différents types
de méthodes :

e M¢éthodes du type simplexe.

o Me¢éthodes des points intérieurs [335].

o Me¢éthodes évolutionnaires [323] & [336] - [338].

Durant ces dernicres années, de nombreux travaux concernant la synthése des lois de
commande pour les multimodé¢les ont été publiés. Diverses approches sont utilisées pour
résoudre des problémes de stabilité et de stabilisation [323], [331] - [332] & [336] - [338].

4.4. Méthodologie de synthese

Le potentiel offert par le concept du multimodéle permet I’utilisation de toutes les
techniques associées a la théorie des systémes linéaires. Cette forme est bien adaptée au
cas des systemes multivariables. Cependant, si le nombre des régles N est important, il
devient plus difficile de trouver P et K satisfaisant les conditions de stabilité.

La détermination du nombre des modeles capables de représenter, convenablement,
un systéme non linéaire et la position des points d’équilibre étaient toujours des problémes
cruciaux qui sont en relation directe avec la nature du systéme. Pour éviter d’obtenir un
nombre de régles trop important, nous avons proposé¢ un algorithme de synthése par
I’emploi d’un AGM qui abouti a un modele flou composé d’un nombre minimal de regles.

La stratégie de conception proposée dans ce travail est schématisée par la figure 4.5.
Les blocs 1,,1,,1, et I, sont des interrupteurs. Le tableau 4.1 illustre cette stratégie.
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Fig. 4.5 : Stratégie de conception.
Tab. 4.1 : Stratégie de commutation adoptée pour la conception.
Phase Logique de commutation
— 0 1 0 1
(]
g
&5 | ® Déterminer le nombre des regles.

e Définir les points de fonctionnement cruciaux.

L1, | ;| 1,
1 0 1 0

Etape 2 & 3

Linéarisation du systéme autour des points de fonctionnement prédéfinis.
e Synthése de la loi de commande vérifiant les conditions de stabilit¢ au sens
énergétique de Lyapunov.

Le principe consiste en 3 étapes :

e Etape 1:

Initialisation de la base des régles. Cette étape ne concerne que la partie
commande par retour d’état. Dans cette phase, ’AGM présenté dans le
chapitre précédent avec quelques modifications permet de trouver :

e Un nombre minimal des regles floues assurant I’efficacité de la loi de
commande par retour d’état.

e Définition des fonctions d’appartenance (zones de fonctionnement)
intervenants dans la détermination des points de fonctionnement les
plus significatifs.

La détermination du nombre de mod¢les (nombre des régles) permettant de
mieux représenter le systéme non linéaire ainsi que le choix de la position
des points de fonctionnement (points d’équilibre) ont une grande
importance et sont en relation directe avec la nature du systeme a
commander.
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o Etape 2 : Construction des modeles locaux du systéme par linéarisation de modele du
systéme autour des points de fonctionnement les plus significatifs. Ces
points sont déterminés a partir de la partie prémisse qui est commune entre
le controleur et le modéle. Les centres des fonctions d’appartenance (zones
de fonctionnement) correspondants aux définitions des variables d’état
représentent les points de fonctionnement autour duquel la linéarisation sera
¢tablie. L’exemple de la figure 4.6 est une démonstration de la procédure de
spécification des zones de fonctionnement les plus significatives.

o Etape 3 : Etablissement des conditions de stabilit¢ du modéle complet. L approche
génétique est adaptée dans cette étape. La méthode LMI est remplacée par
une exploration génétique de I’espace de recherche des paramétres justifiant
les conditions de stabilité.

~1 ~2 =4 ~5
X) X5 x2 X5

NB | 4F ZE AM PB

% T PB .-
\

v

Fig. 4.6 : Détermination des zones de linéarisation.

Les points de coordonnées {(P,P,P,)}= {()712 , X, ), ()714, x; ) ()715 X5 )}, dans
I’exemple de la figure 4.6, représentent les états autour duquel la linéarisation du systéme
sera ¢établie. La méthode proposée permet d’établir la synthése d’une loi de commande et
de donner des conditions suffisantes de stabilité du mode¢le en BF. Le nombre minimal de
régles (resp. le nombre des modeles locaux) est I’avantage de 1’algorithme développé.

L’algorithme de synthése de la loi de commande par le concept de multimodele, en
intégrant une couche de 1’exploration génétique, est illustré par 1’organigramme de la
figure 4.7.

L’AGM d’optimisation présenté dans 1’étape 1 de I’algorithme a le méme principe
que celui développé dans le chapitre 3 (Section 3.4.2). La différence réside dans la forme
(resp. la taille) du chromosome et au niveau du traitement des contraintes conceptuelles. La
partie des poids des régles et les parametres de TS dans la structure du chromosome de la
figure 3.13 est remplacée par le vecteur (resp. matrice) des gains de contre réaction de la
loi de commande floue PDC;. La loi de commande par retour d’état (non linéaire) du type
PDC, a été appliquée avec succes pour le controle des systemes chaotiques. L’oscillateur
de Duffing, de Van der Pol et le circuit de Chua sont des exemples d’application de la loi
de commande (4.15). Pour le contrdle de circuit de Chua (systtme MIMO), 1’approche
hiérarchique est exploitée pour simplifier la synthése de la loi de commande. Les résultats
obtenus sont satisfaisants [93].
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PDC,

Base de regles

réduite

Points de

Gains de contre fonctionnement

réaction

| Linéarisation

Fig. 4.7 : Algorithme de synthése.

Dans cette partie de 1’algorithme, nous avons utilité le concept du but programmeé
‘goal programming’, appelé aussi vecteur a optimisation objective ‘target vector
optimisation’. Cette méthode et d’autres sont étudiées en détails par Alain Berro [339].

Le livre de Yann Collette est aussi une base importante des méthodes d’optimisation
[340]. Dans cette approche le concepteur fixe au préalable le but Obj, a atteindre pour

chaque objectif. Ces valeurs sont, ensuite, ajoutées au probléme d’optimisation comme des
contraintes supplémentaires.

Le critére des performances a minimiser, adapté au cas des systémes multivariables
MIMO, est choisi sous forme :

max_ k-1 - - max_ k-1 max_ régle ~; .
1o, =8 F )0 50 6) R0 k) s P o

(4.29)

X(k)=x?(k)-x(k) est I’erreur de poursuite a I'instant k. Obj, >1 est I’objectif a
atteindre formulé en terme de la taille voulue de la base de regles (le nombre des mode¢les).

Remarque :

L’adoption d’un seul mode¢le linéaire pour modéliser un systéme non linéaire est tres
restrictive. En effet, une telle hypothése écrase les non linéarités du systeéme et
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néglige les informations provenant des conditions opératoires. C’est cette réflexion
qui a fait naitre I’idée de modélisation d’une base de modéele [341].

Les contraintes 1 et 2 exprimées dans (3.35) restent valables dans cette partie de
I’algorithme. Les matrices de pondération Q(k) et R(k) sont choisies de sorte que les
objectifs cités au chapitre 3 seront respectés.

b (k)'Inxn
(1 - (ﬂl (k)+ 182 (k))) -

O(k)
R(k)

(4.30)

I . estla matrice identité de dimension nxn. Le critere d’arrét de I’AGM est défini par

un nombre bien déterminé de générations. Le chromosome ayant 1’aptitude la plus élevée
dans la derni¢re génération de I’AGM représente la base (le repére) de développement des
étapes restantes de 1’algorithme de syntheése. Le nombre des modeles coincide avec le
nombre des régles obtenu a la fin de I’exécution de I’AGM.

Le modele flou du processus est congu par linéarisation du processus autour des
points de fonctionnement les plus significatifs (xi,ui) par la procédure (4.2). Ces points

sont déterminés par les centres des fonctions d’appartenance résultantes dans la partie
prémisses des régles floues.

La synthése de la loi de commande floue par ’analyse de la stabilité s’effectue par un
LAGM développé pour réaliser cette tache. La partie des gains de contre réaction dans les
chromosomes de la population de la derni¢re génération représente la phase d’initialisation
d’une partie des chromosomes de la population initiale du pAGM. La partie restante des
chromosomes représente les ¢léments de la matrice P de I’expression (4.17).

Le nouveau probléme peut étre énoncé de la fagon suivante : Etant donnée le modele
flou du systéme (4,, B, ), trouver le vecteur (resp. matrice) des gains de contre réaction K,
de la loi de commande PDC, et la matrice P >0 définissant la fonction de Lyapunov,
satisfaisant le critere des performances désirées. Ce dernier est un compromis entre la
précision et la stabilité au sens énergétique de Lyapunov. Le critére & minimiser, dans ce
cas, sera donné par :

2

Je =5 k) Olk)- 7(k)+

Sous les contraintes :

P>0
(c,): (4-B,-K,) -P+P-(4,-B,-K,)<0 (i=1,..,N)
(c, ,): GI-P+P.G,<0 (1<i<j<N)
A,-B K, +4,-B, K,
G, = .

(4.31)

Les matrices de pondération Q(k) et R(k) sont données par (4.30) avec f3, =0.
Dans cette partie de la thése, I’analyse et le traitement des contraintes de la stabilité¢ dans le

LAGM sont effectués d’une manicre différente que celle décrite dans le chapitre précédent.
Une alternative consiste a imposer les contraintes de stabilité comme critére d’arrét de
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I’algorithme de synthése. Le processus d’exécution peut €tre résumé par 1’organigramme
de la figure 4.8. C; est la condition sur les modeles 7 et j et & est un seuil prédéfini.

l K, &P (i=1,..,N)

Evaluation de la fonction cott Ce processus s’opére sur
> J. de(431) tous les chromosomes de
£ la population.
v

Classement des chromosomes

Le chromosome de rang
supérieur est candidat au test
d’arrét de D’algorithme (test

Non de stabilité — précision).

Solution

optimale

__— g
Sélection o -2
S 3
; =+
1 o}
Croisement g8
=)
v § T>)
Mutation O3
7 &

12

v

Nouvelle population

Fig. 4.8 : Processus de traitement des contraintes par le LAGM.

Pour illustrer la validit¢ de 1’approche proposée pour la modélisation floue de
systémes non linéaires, en particulier les systtmes MIMO, la suite du chapitre est dédiée a
I’application de 1’algorithme développé a la commande d’un bioprocédé de traitement des
eaux usées dans I’industrie du papier.

4.5. Simulation

Pour illustrer les performances de 1’algorithme proposé pour la synthése d’une loi de
commande floue tout en assurant la stabilité en BF, nous considérons la commande en
poursuite d’un bioprocédé de traitement des eaux usées dans 1’industrie du papier.

4.5.1. Commande d’un bioprocédé de traitement des eaux usées

4.5.1.1. Généralités

En raison de la complexité inhérente des mécanismes de traitement, 1’application des
TIA en collaboration avec les méthodes conventionnelles dans le domaine de 1’engineering
des bioprocédés ont été proposées comme alternative de traitement et d’analyse. L’objectif
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principal est de réduire au minimum les impacts environnementaux et économiques
simultanément [342]. Cependant, la commande des bioréacteurs est un probléme sensible
puisque la majorité des modeles biologiques disponibles sont, uniquement, déterminés ou
caractérisés par des approximations.

En effet, les systemes biologiques sont des procédés fortement variables, non
linéaires et difficiles a modéliser de sorte qu'aucune loi biologique fiable ne soit,
actuellement, disponible [343]. Un aspect important du controle des bioprocédés est de leur
imposer un fonctionnement en temps réel stable, peu sensible aux différentes perturbations,
proche d’un certain état désiré susceptible de correspondre a un état de fonctionnement
optimal.

Le livre «Automatique des Bioprocédés » s’articule autour de la description du mode
de fonctionnement des bioprocédés, de la modélisation mathématique et s’intéresse au
développement des concepts de base de la commande automatique des bioprocédés. Les
méthodes de commandes avancées appliquées aux bioprocédés sont aussi abordées [344].

G. Boari et al. ont présenté un panorama des technologies et des procédés qui sont
utilisés dans les traitements des eaux et des eaux résiduaires pour l'enlévement des
différentes composantes caractéristiques de la pollution : Solides, carbone organique,
azote, phosphore, sels inorganiques et métaux, pathogenes [345].

Les bioprocédés sont caractérisés par des modeles qui intégrent des non linéarités,
des couplages entre les variables d’entrées, des variations paramétriques et des entrées non
mesurables [341]. La modélisation et la commande de tels procédés sont donc une tache
trés délicate.

La principale question abordée dans cette application sera I’amélioration et
I’optimisation des performances du procédé a 1’aide d’outils de modélisation multimodéle
flous et d’analyse de la stabilité du systéme en BF. Le schéma synoptique du procédé est
donné par la figure 4.9.

L’expérience a montrée que 1’application des controleurs conventionnels linéaires de
type PID a ce type de systémes complexes est limitée [346] - [348]. Il est, par conséquent,
nécessaire de s’intéresser a des techniques de commande plus sophistiquées qui tiennent
comptes des caractéristiques des bioprocédés [342] & [349].

Eau polluée Agitateur

S ceint)
Se-inlt)

o),

Entrées

Eau traitée

Sorties

Fig. 4.9 : Schéma synoptique du bioprocédé.
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4.5.1.2. Modéle du bioprocédé

Généralement, 1’entrée du systéme est définie en fonction des objectifs de contrdle
monovariable ou multivariable que 1’on désire se fixer. Dans le cas de multivariable, les
grandeurs de commande correspondent au taux de dilution D(t) du réacteur et a la

concentration en substrats xénobiotique et énergétique du milieu d’alimentation S, (¢) et
S, . (t). En pratique (Fig. 4.10), il suffit de dissocier I’alimentation classique en 2

alimentations : L’une apportant de 1’eau et I’autre le milieu contenant les 2 sources de
carbone aux concentrations maximales S™ (¢) et S™(¢). La sortie est un débit d’eau

x—in e—in

traitée. Les relations qui lient D(¢), S, (f) et S, (f) aux variables de commande

auxiliaires u, () et u,(¢) sont données par :

D(t) =1, (e) +u5 (1)

S in (r)=#%-8£i’; (1) (4.32)

5o ()ﬁs 0

u,(¢) et u,(¢) correspondent, respectivement, aux taux de dilution en eau et en substrats.

Le systéme comporte 2 variables de commande en entrées u(t)= (u,(¢),u,(¢)) et 3
variables de sorties (x,(¢), x,(¢), x;(¢)) = (X(¢). S (¢), S, (¢)). u,(z) est le taux de dilution en
eau et u,(¢) est le taux de dilution en substrat. X(¢), S (¢) et S,(¢) sont les concentrations
de biomasse, de substrats xénobiotique et énergétique, respectivement.

“1(t)

r[j\ (ij (05,005, 0) enivamm, I

S (e
Eau Substrats i) i
d’alimentation d’alimentation | §M3 (t) Soutirage

Bioprocédé

Fig. 4.10 : Structure de bioprocédé de traitement (cas multivariable).

La premicre étape dans la synthése de la loi de commande est d'établir un mode¢le
mathématique du processus & commander. La dynamique des procédés industriels est tres
complexe et, souvent, mal connue. Les dynamiques des processus biologiques (resp.
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processus biotechnologiques) sont, habituellement, données en termes d'équations
différentielles non linéaires établies a partir des équations bilans matiéres pour chaque
¢lément macroscopique (principaux composants) de la réaction biologique [342] & [350] -
[353].

L’ensemble des équations différentielles décrivant le comportement dynamique du
bioprocédé est donné par [342] & [350] - [353] :

563(2‘)2

x, (1) x3(0)

max

x@=@$

max

)'62(2‘)2— a

K +x, (t)"' g X3

(t) e K + x3(t)+ Ag Xy (t

max

max

_ ﬂSe

YX/SX Kg +x, (t)"' A X3 (t

x—in

)xl(t)_”l(t)xz(t)"'( _Sx—m(t))“z(t)"'dist(t)

(
YX/Se K, +x; (t)"' g Xy (t

)xl (t)_ u (t)x3 (t)"' (Seni?:; —Sein (t))uz (t)

)}&%wﬁh%@%@—Mﬁ)

(4.33)

Les différents paramétres et variables intervenant dans le modele d’équation (4.33),
décrivant le comportement dynamique du bioprocédé¢, sont donnés dans le tableau 4.2

[353].
Les valeurs numériques des différents parametres du bioprocédé sont données dans le
tableau 4.3.
Tab. 4.2 : Paramétre du bioprocédé.
Parametre Description

X(t)=x,(e)[g/L]

Concentration de biomasse (micro-organismes)

S, (t)=x,(t)[g/L]

Concentration de substrat xénobiotique

S,(t)=x,(t)[g/L]

Concentration de substrat énergétique

max
Sx

Taux spécifique de croissance maximal dii au substrat xénobiotique

max

Ha Taux spécifique de croissance maximal di au substrat énergétique

Yys. Rendement de conversion du substrat xénobiotique en biomasse

Yy, Rendement de conversion du substrat énergétique en biomasse

Ko Ky, ’Constflr}tes de Michaélis-Menten pour les substrats xénobiotique &
energetique

ag, Constante d’inhibition du substrat énergétique sur le substrat xénobiotique

ag, Constante d’inhibition du substrat xénobiotique sur le substrat énergétique

b Terme de mortalité bactérienne di a la respiration endogéne

Taux de dilution d’eau d’alimentation (eau propre)

Taux de dilution de substrats d’alimentation (eau résiduaire)

Sisin (t ) Concentration en substrat xénobiotique du milieu d'alimentation
Soin (t ) Concentration en substrat énergétique du milieu d'alimentation
S (¢), S () Concentrations maximales en substrats dans le milieu d'alimentation
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Tab. 4.3 : Valeurs numériques des
parameétres du bioprocédé.

Parametre Valeur
Y X/S, 0.7
Yy, 0.2
o 0.2 [A]
o 0.2 [A]
b 0.005 [n™]
K, 1.5 [gL”]
K, 1[gL]
ag, 0.1
ag, 10
s 6 [gL "]
s 6 [sL"]

Les limitations physiques des actionneurs sont les suivantes :
0.0001<u,(¢)<0.04[h"] i=12. (4.34)

L’objectif de controle est de permettre aux variables X(f) et S (¢) de suivre,
fidélement, des trajectoires prédéterminées X“(¢) et S?(¢), respectivement, par action

sur le taux de dilution u(¢)= (i, (¢),u, (t)). Le modéle de référence est donné par :

0.6 [g/L] k<80[n"]
' (k)=10.7[g/L] 80 <k <220[n"'] (4.35)
0.6[g/L]  220<k<300[n"]
)= 103 /L] k<180 (0] @36
02[gL]  180<k<300[n"]

Pour avoir une idée sur I’évolution du systéme, c’est-a-dire, la plage de variation des
variables d’état décrivant son comportemet, nous avons simulé le modele (4.33) afin de
tenir compte des situations réelles de son comprtement.

4.5.1.3. Elaboration d’un jeu de données entrée-sortie

Pour générer le jeu de données, nous supposons que toutes les variables d’état sont
accessibles a la mesure. Afin de disposer d’un jeu de données appropri¢ pour
I’identification du bioprocédé, il est préférable d’exciter le systéme dans toutes la gamme
des variables considérées tant en amplitude qu’en fréquence.
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On applique au bioprocédé des excitations aléatoires distribuées ayant les bornes

spécifiques  au

processus

0.0001 <u,(t)<0.04[n7'], (i=12).

La  période

d’échantillonnage est choisie égale a 1 heure, avec un horizon de temps de 1000 [/]. Les

signaux d’excitations générés sont représentés par les figures 4.11 et 4.12, respectivement.

u,ft) 17

0.04

0.035
0.03
0.025
0.0z
0015
0o ‘
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0
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. . i 1 . . .
o 100 200 300 400 500 BOO 700 8O0
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0

L L L L
900 1000 0 100 200 300 400

L L L
700 800 200 1000

Fig. 4.11 : Signal ul(t) pour I’identification.

Fig. 4.12 : Signal u, (t) pour I’identification.

La répartition du jeu de données peut aussi étre visualisée dans le plan de phase
(1, (¢), u,(¢)) de la figure 4.13.
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Fig. 4.13 : Répartition des données d’entrées.

On peut noter que les signaux d’entrées sont, relativement, bien distribués dans la
plage des variations autorisées des grandeurs d’entrées. Le jeu des données d’identification

a été obtenu avec des conditions initiales (X(0),5,(0),5,(0))" =(0.5,0.45,0.2)" [gL’l]. Ces
conditions sont prises en considération dans la phase du syntheése de la loi de commande du

bioprocédé [353].

L’évolution des variables d’état du bioprocédé est visualisé sur les figures 4.14, 4.15

et 4.16, respectivement.
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Fig. 4.14 : Evolution de la variable X(z).

Fig. 4.15 : Evolution de la variable S_(z).
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Fig. 4.16 : Evolution de la variable S, (¢).

La figure 4.17 montre la répartition correspondante des données dans I’espace des
sorties des variables a commander, des concentrations de biomasse, du substrat

xénobiotique et énergétique.
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Fig. 4.17 : Répartition des données dans 1’espace des sorties.
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Remarques :

Si le bioprocédé évolue dans des conditions normales, telles que celles décrites
dans (4.35) et (4.36), la concentration du substrat énergétique S, (t) est résiduelle du

fait de sa haute biodégradabilité. Ceci explique, pourquoi on ne tient pas compte de la
régulation du substrat énergétique au niveau de la loi de commande [353]. Cette
information nous permet de simplifier la représentation et la synthése de la loi de
commande. Cherif Ben Youssef et al. ont proposé une approche d’estimation non
linéaire des parameétres d’un bioprocédé. Une loi de commande adaptative avec
modele de référence a été développée. Par contre, I’analyse et la synthése ont été
effectuées sans prise en compte de la variable S, (t) (Fig. 4.18) [354].

Uy (t) I X(t)

A\ 4

A 4

Algorithme
de synthése
N

Fig. 4.18 : Variables de mod¢élisation.

La simulation du comportement du bioprocédé nous permet de définir la plage de
variation des variables d’état. Par la suite, I’univers de discours de ces variables est défini
en se basant sur les résultats obtenus dans la simulation précédente. Les valeurs spécifiques
de la loi de commande ainsi que les contraintes imposées sont données par le tableau 4.4.

Tab. 4.4 : Valeurs spécifiques de ’algorithme de synthése.

Caractéristique Valeur

Taille de la population |10

Nombre de génération | variable

Univers de discours L, &L, € ]O, 1 -5]

Gains de PDC K e [— 2, 2]
max_k 300
Max _regle 25

Les fonctions d’appartenance sont choisies du type gaussien symétrique équidistant
avec un chevauchement de 50 %. L’optimisation des bases de ces fonctions est similaire a
celle développée au chapitre 3 (Section 3.4.2.1). Le potentiel offert par cette représentation
est la réduction de la taille des chromosomes dans I’AGM.

4.5.1.4. Stratégie de modélisation multimodéle

L’évolution de la fonction objective ainsi que le nombre des régles actives au cours
de I’exécution de I’AGM sont illustrées par les figures 4.19 et 4.20, respectivement. On
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remarque que ’objectif auxiliaire Obj, =2 introduit dans le critere (4.24) est atteint a
partir de la génération numéro 97.

On fait relevé les valeurs des zones de fonctionnement au moment ou I’objectif Obj,
se stabilise a la valeur désirée, puis on fait appel a 1’étape 2 & 3 de I’algorithme de

synthése. Le multimodeéle voulu a une configuration minimale égale & 2 mod¢les locaux.
La figure 4.21 représente la base de régles floues constituant le multimode¢le.

12 T T 016

Mombre de régles actives
£ 3] [az] -
T T T
Fonction cout

w
T

Génération Géngration

Fig. 4.19 : Evolution de la base de régles. Fig. 4.20 : Evolution de la fonction cofit.
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Fig. 4.21 : Base des regles actives.

Les zones de fonctionnement définies par I’AGM sont spécifiées par les fonctions
d’appartenance Z,, et Z,, pour la variable X(¢) et par Z,, et Z,, pour la variable S (t),

respectivement. Les résultats obtenus sont illustrés par la figure 4.22.

Par application de [I’algorithme PDC; ou PPDC (4.14) avec la procédure
d’optimisation AGM, on peut avoir des résultats satisfaisants en poursuite d’une trajectoire
de référence donnée. Seule, 1’analyse de la stabilité reste a confirmer [93] & [330]. Pour
que le critére de stabilité soit prouvé, les étapes 2 & 3 de I’algorithme de synthése sont
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nécessaires. Les points de fonctionnement représentant la base de lin€arisation sont définis
par :

P, =]0.344,0.503,0.018,0.0001,0.0001 | & P, =| 0.686,0.335,0.018,0.033,0.04 | (4.37)

x; i=1,2,3 u; i=1,2 x; i=1,2,3 u; i=1,2
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Tetmps fhf

Fig. 4.22 : Evolution des états du bioprocédé.

D’apres la figure 4.22, la variable S, (t) peut étre considérée comme constante égale
a0.018 [g/L]. Les matrices des gains de contre réaction du PDC; sont :

1=

0.1188  0.1434 0.1995 0.8847
, = (4.38)

—-0.0815 -2.8177 0.1803 1.9199

Une base de mod¢les capable de représenter le systéme non linéaire (4.33) sur des
plages de variation du point d’équilibre (zone de fonctionnement) peut étre décrite par :

) ) X, X4
a = /, =| fg = + ig = _(uu 'H/’zi)_b
OX, |x=x, K. +x, +agx.. K. +x,.+a.x,.
L Sx 2i Se”3i Se 3i Sxv2i
i _ afi _ max (KSx +aSex3i) max anx3i
ap = =Xy T Mg 2 + U, 2
0x, |x=x, (K, +x,, +agx,,) (K, + x5 +agx,,)
20,5 S 2i Se”*3i Se 3i SxV2i
' (4.39)
max
a4 = o, _ My Xoi
21 = =
X, x=X; YX/SX K + x5 +ag,x;,
max
.9 _ ., M (KSX +aSex3i)
n = =+ X — Uy
OX | x=x, Yes (K +x, +agx,, )
20, X/, Sx 2i Se”*3i
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i _ 1 _
by, = =Xy
6”1 X=X;
u=u;
i 1
by, = =Xy
6u2 X=x;
u=u;
5 (4.40)
) of. u,.
bl — 2 :_xA_Sman 2i
21 2i x—in
u, =X Uy T Uy,
.
) of. u,.
i 2 _ Qmax 2i
b22 - a - Sx—in 1-
Uy [x=x Uy +Uuy,

Les matrices du multimodéle sont alors :

1

-0.032917 0.017225 -0.023750 0.006792

~[-0.344000  -0.344000 ~ [-0.686000 -0.686000
'71-2.003000 4.500000 |7 % |-2.099651 4.235349

[0.021212 -0.012019} _{-0.058709 -0.028161}
) 2 )

(4.41)

D’aprés les valeurs obtenues, on remarque que les paires (4;,B,), (i=1,2) sont

commandables. L’évolution du critére de performances du pAGM (4.31) est représentée
par la figure 4.23.
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Fig. 4.23 : Evolution de la fonction cofit.

Les matrices des gains de contre réaction et la matrice P obtenues a la génération
409, ou toutes les conditions de stabilité sont bien vérifiées, sont données par :

4200 -0.068 -0.325  1.023 0392 0.952
P= K, = = (4.42)

-0.068 0.024 -0.129 0.660 1-0.599 -0.206

On peut, facilement, démontrer que les conditions de stabilité sont satisfaisantes :
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P>0
(4, -B,-K,) -P+P-(4,-B,-K,)<0
(4,-B,-K,) -P+P-(4,-B,-K,)<0 (4.43)

G,-P+P-G,<0
_A-B,-K,+4,-B, K,

GIZ 2
La loi de commande PDC,; est aussi donnée par :
uz—wl-Kl-(x—xd)—wz-Kz-(x—xd) (4.44)

w, et w, sont les valeurs des degrés d’appartenance pour les régles (modeles locaux) 1 et
2, respectivement. La loi de commande PDC, (non lin€aire) garantie la stabilit¢ de la
boucle de controle flou (mode¢le flou + controleur PDC flou).

Le schéma de la figure 4.24 montre le comportement des états commandés X(¢) et

S, (t) et de leur trajectoire de référence désirée correspondante données par les expressions

(4.35) et (4.36), respectivement. Au points de changement de consignes (des transitions)
(80[r],180[n] 220 [h]), nous pouvons observer que l'effet de I'accouplement entre les 2
variables commandées a été atténué et que les trajectoires de références ont été atteintes
aprés un temps de transition court. Il s’agit d’une bonne compensation des interactions
entre les variables d’état. Les résultats de simulation montrent les bonnes performances de
I’algorithme développé et confirment 1'efficacité de la loi de commande en poursuite des
trajectoires désirées qui sont, théoriquement, possibles avec un taux de dilution
D(t) = (u,(¢),u,(¢)) non nul. Les signaux de commande sont schématisés par les figures
4.25 et 4.26. Le comportement du modele non linéaire (4.33) par 1’action de commande
développée PDC; est représentée par les figures 4.27, 4.28 et 4.29, respectivement.
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Fig. 4.24 : Evolution des états du bioprocédé.

Sans modifier la loi de contréle développée, la robustesse de ce dernier est testée en
simulant des perturbations sur les variables d’état du bioprocédé. Ces perturbations sont
identiques et décrites par le modele (3.51) ou (pl, §2 p3): (0.03, 2, 0.005). Les résultats
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obtenus schématisés par les figures 4.30, 4.31 et 4.32 montrent que le contréleur arrive a se
stabiliser le systeme autour de la trajectoire désirée. Le comportement de bioprocédé (4.33)
dans les conditions précédentes est schématisé par les figures 4.33, 4.34 et 4.35,
respectivement. En conclusion, les résultats obtenus sont encourageants et montrent le

potentiel de la démarche.
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Fig. 4.28 : Signal de commande u,(¢).

Fig. 4.29 : Signal de commande u, (7).
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4.6. Conclusions

L’objectif de ce chapitre est de présenter les différentes possibilités qu’offrent les
modeles flous du type TS pour la commande des systémes non linéaires multivariables en
utilisant la stratégie de commande PDC. La structure des régles de TS est bien adaptée a la
représentation multimodele. Chaque reégle est un modele local. Le concept de multimodele flou
est une technique de modélisation et d’identification des systémes non linéaires. Ce concept
simplifie bien 1’analyse de la stabilité par I’approche énergétique de Lyapunov.

Apres avoir introduit la notion du concept multimodéle, nous avons donné un apergu
général sur les méthodes de I’analyse des SIF. Le probléme de la stabilité¢ des modeles flous de
type TS est aussi abordé. La plupart des travaux font appel a 1’approche énergétique de
Lyapunov pour la vérification des conditions de stabilité. Dans la phase de synthese, la
détermination de la loi de commande revient a déterminer pour chaque modele local une
matrice (resp. vecteur) des gains de retour d’état. La formulation des problémes de stabilité
sous une forme LMI est I’un des aspects intéressants du nouveau concept multimodele.

Dans ce chapitre, nous avons aussi développé une méthodologie de synthése permettant
la prise en compte explicite de plusieurs spécifications structurelles et fonctionnelles
simultanément. Nous avons exploité le concept du multimodele pour la synthése d’une loi de
commande floue tout en assurant la stabilité en BF. L'idée consiste a déterminer un ensemble
réduit de régles avec la définition des zones de fonctionnement (fonction d’appartenance) pour
chaque variable d’état du systéme. Autour de ces zones sera établie le multimodéle par la
linéarisation du mode¢le du systéme (phase de modélisation floue). Le comportement global
résulte de la « fusion » par le formalisme de TS de 1'ensemble des comportements locaux. Les
AG représentent I’outil d’optimisation intervenant dans toutes les étapes de syntheése de la loi
de commande. L’algorithme développé est appliqué pour la commande en poursuite d’un
bioprocédé de traitement des eaux usées dans I’industrie du papier. Le bioprocédé est modélisé
par un systéme multivariable fortement non linéaire. La base des mode¢les linéaires est obtenue
en se basant sur la variation des états d’équilibre du systéme sur des zones de linéarités
prédéfinies d’une maniére approximative par la simulation du comportement du bioprocédé.
La phase d’exploration génétique nous permet de spécifier les zones de fonctionnement du
procédé. La principale question abordée dans ce travail est I’amélioration et 1’optimisation des
performances du bioprocédé a I’aide d’outils de modélisation multimodele floue : i) Choix du
nombre de modeles. ii) La garantie de la stabilité en BF. iii) La robustesse par rapport aux
erreurs d’approximations et aux perturbations.

Les résultats de simulation montrent les bonnes performances de I’algorithme développé
et confirment l'efficacité de la loi de commande en poursuite des trajectoires désirées.
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Conclusions & perspectives

A — Conclusions

La motivation principale de ce travail a été accomplie et concrétisée par la mise en
oeuvre des capacités offertes par les TIA, c'est-a-dire des systémes hybrides, en vue de
développer des approches pour la synthése des lois de commande simples, efficaces et
robustes. La formulation des problémes de commande a été faite avec une combinaison des
SIF, des RNA et des AG.

Notre travail a expliqué, explicitement, les problemes rencontrés dans la phase de
conception des SIF. 11 s’agit, essentiellement, de :

o Problémes de dimensionnement de la base des régles floues du SIF, ¢’est-a-dire,
sa structure.

e Problémes de configuration des parameétres de la base de connaissances.

e Problemes de stabilité/robustesse de I’ensemble controleur/procédé a commander.

Les travaux présentés, dans cette thése, s’articulent autour des principaux axes de la
modélisation et de la commande floue du type TS1 pour les systemes non linéaires
complexes. Ces travaux ont dépisté, d’une fagon cohérente, 2 grandes voies :

a. La premicre a relaté la commande floue des systémes non linéaires.

b. La seconde s’est occupée de la modélisation floue d’un systéme non linéaire a

partir des données numériques et de la commande floue du type PDC.

La premicere piste a finalisé la synthétisation d’une loi de commande floue stable et
robuste. De méme, I’hybridation neuronale floue a confirmé la stratégie de commande
proposée dans les objectifs de cette étude. Une structure RBF-floue étendue au
raisonnement approximatif du type TSI est utilisée. La modélisation de la RBF-floue a
partir d’une base de données numériques a été basée sur :

o La normalisation des variables d’entrée.

o Partitionnement des univers de discours de ces variables. Les partitions doivent

étre fortes.

e La génération des parametres de TS, ainsi que les poids des régles intervenant
dans I’analyse de la stabilité en BF.

e La construction d’une base des régles réduites (minimisation du nombre des
couches). La stratégie de réduction de la base de regles consiste a ne retenir que
les régles qui assurent une couverture de 1I’espace d’entrée.

e L’apprentissage fin des parametres du réseau RBF-floue. Plus le nombre de
régles sera faible, plus le SIF correspondant pourra affiner ses conclusions par des
descentes de gradient complémentaires.

L’algorithme hybride proposé et utilis€ a rendu I’optimisation structurelle et
paramétrique du controleur RBF-flou une réalité indéniable. Les 2 étapes d’apprentissage
sélectionnées et appliquées ont relaté :

o L’optimisation globale de I’ensemble structure & parameétres du réseau controleur

proposé. L algorithme utilisé est un AG a objectifs multiples (multiobjectifs).

o La confirmation en second lieu, apres 1'identification initiale de la topologie et les
paramétres du réseau controleur, de ’efficacité de l'algorithme d’apprentissage
employé. Ce dernier est basé sur I’application de la technique de la descente du
gradient pour un réglage plus fin des parameétres des conséquences des régles.
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La simplicité de la loi de commande, I’efficacité, la stabilité et la robustesse sont des
facteurs, de premier ordre, intervenant dans le critére des performances a optimiser.
L’¢étude réalisée et son application, en plus de I’efficacité, de la simplicité et de la sécurité
de fonctionnement du procédé, la stabilit¢ de la boucle de contrdle et la robustesse du
controleur vis-a-vis des perturbations ont montré l’importance de ses facteurs dans
I’optimisation des performances des systemes complexes fortement non linéaires. L’ordre
de priorité a été mesuré par la capacité du systéme de contrdle pour réaliser d’une fagon
trés efficaces les objectifs visés par le concepteur. Dans notre cas, les objectifs sont classés
en fonction du degré d’importance des facteurs conceptuels.

o La précision & la stabilité.

e Laréduction de complexité de la loi de commande.

e Laréduction de I’effort de contrdle (énergie) a appliquer sur le procédeé.

On doit, une fois de plus, souligner et confirmer que selon le type des variables
d’entrées, la loi de commande synthétisée, on peut avoir des similarités avec les
contrdleurs conventionnels du type PID. Les non linéarités des gains des actions de
proportionnalité, de dérivation et d’intégrale intervenant dans la construction de la loi de
commande ont, vraiment, confirmé la différence et la supériorit¢ du controleur ainsi
développé sur les PID conventionnels.

De nombreuses applications, en simulation, ont été faites pour wvalider les
méthodologies proposées et mettre en évidence que le compromis performances/simplicité
recherché est tout a fait réalisable. Ces applications ont été faites sur divers
procédés pilotes, notamment, un systéme de contrdle de la température d’un bain d’eau, un
pendule inversé et un robot manipulateur a 2 degrés de liberté. Elles ont, particuliérement,
permit de justifier les spécifications et des exigences du cahier de charges.

Dans la deuxiéme partie de la these, les différentes possibilités qu’offrent les modeles
flous du type TS pour la modélisation et la commande des systémes non linéaires
multivariables en utilisant la stratégie de commande PDC . Le concept du multimodéle est
exploité pour la synthése d’une loi de commande floue. Ce concept simplifie bien I’analyse
de la stabilité par I’approche énergétique de Lyapunov. L'idée consistait a déterminer un
ensemble réduit de modele (de reégles) avec la définition des zones de fonctionnement
(fonction d’appartenance) pour chaque variable d’état du systéme. Autour de ces zones a
été¢ établie le multimodele par la linéarisation du modele du systéme (phase de
modélisation floue). Le comportement global résulte de la « fusion » par le formalisme de
TS de I'ensemble des comportements locaux. Les AG représentent 1’outil d’optimisation
intervenant dans toutes les étapes de synthése de la loi de commande et de I’analyse de la
stabilité¢ en BF.

La stratégie de 1’analyse et de la synthése des lois de commande dans le contexte
multimodéle a été congue autour de 3 axes :

e Le mode¢le flou issu du processus a commander par linéarisation autour des points
de fonctionnement choisis. Le modéle flou modélise d’une maniere
approximative le processus a étudier.

e Laloi de commande floue par retour d’état (PDC).

o Des conditions de stabilit¢ du modele en BF.

La stratégie de commande, ainsi développée, a effectivement assuré, non seulement,

la stabilité du systéme mais aussi sa robustesse en présence de phénoménes perturbateurs.

L’algorithme développé est appliqué pour la commande en poursuite d’un bioprocédé
de traitement des eaux usées dans ’industrie du papier. Le bioprocédé est modélisé par un
systéme multivariable fortement non linéaire. Les résultats de simulation montrent les
bonnes performances de 1’algorithme développé et confirment I'efficacité de la loi de
commande en poursuite des trajectoires désirées.
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Conclusion générale

En premier lieu, nous avons établies les fondations nécessaires a la maitrise des
TIA : LF, RNA et AG. Apres avoir introduit des concepts de base concernant la structure
générale et les différents types des modeles flous, nous avons étudié plus particuliérement
les caractéristiques structurelles et paramétriques de ces modeles. A I’issue de cette étude,
nous avons constaté qu’ils sont des systemes non linéaires adaptatifs, capables de
manipuler non seulement des données numériques mais également des informations
linguistiques. La propriété d’approximation universelle ne donne pas une méthode générale
de conception et de construction du SIF. Elle garantit, seulement, son existence. La
modélisation de ces systeémes n’était pas toujours évidente. C’est pourquoi le flou adaptatif
a fait son apparition. Les lois d’adaptation proposées dans la littérature agissent sur le
comportement global du SIF : Sa configuration structurelle & paramétrique. La difficulté
de sa mise en oeuvre réside dans la mise au point d’une base de connaissances floues
(structure & parametres du SIF). Ce probléme peut étre résolu par I’'utilisation des
méthodes d’extraction automatique des connaissances : Les méthodes analytiques, les TIA,
...etc. Par la suite, nous avons présentés les caractéristiques fondamentales des RNA. La
topologie du réseau, les fonctions d’activation des neurones, le seuil de ces fonctions et
I’algorithme d’apprentissage utilisés sont des facteurs significatifs dans 1’emploi des
modeles connexionnistes. Nous avons, aussi, exposé en détail les différentes étapes
nécessaires a 1’exécution d’un AG, configuration paramétriques, initialisation de la
population, évaluation, sélection pour la reproduction, test d’arrét et les améliorations de
I’AG de base pour ’aider a se converger vers une solution optimale. De plus, une étude
bibliographique a été, exhaustivement, synthétisée dont le but est d’étudier les propositions
pour I’amélioration des performances de ces TIA.

En seconde phase, nous avons exposé les différents modes d’hybridation des TIA :
SIF-AG, SIF-RNA et SIF-RNA-AG. Une étude bibliographique approfondie sur les
différentes méthodes de modélisation des SIF a été établie. Nous avons commencé par les
différentes techniques d’optimisation des SIF par les AG. Ensuite, I’accent est mis sur les
différentes structures de réseaux neuronaux - flous «RNF», développées au cours de ces
derni¢res années, alliés avec leurs algorithmes d’apprentissage. Dans ce contexte, un
classement de différentes structures RNF a été présenté, en se basant sur le type du
raisonnement utilisé ainsi que sur la dynamique développée par le SIF.

En troisiéme position, une méthodologie de synthése d’une loi de commande simple,
efficace, stable et robuste pour une classe des systémes non linéaires a été établie. La
stratégie de commande proposée dans cette phase repose, essentiellement, sur I’hybridation
RNF. Un réseau RBF-flou étendu au raisonnement approximatif du type TS1 a été utilisé.
Le probléme de dimensionnement de la base des régles floues du SIF (structure), le
probléme de configuration des paramétres de la base de connaissances et les problémes de
stabilité/robustesse de 1’ensemble contréleur/procédé a commander ont fait I’objet de notre
nouvelle étude. Nous avons commencé par exposé les problémes rencontrés dans la phase
de conception des SIF et les solutions proposées dans la littérature. Une recherche
bibliographique approfondie sur les méthodes de résolution du probleme de
dimensionnement des SIF a été faite. Par la suite, nous avons exposé en détail la
méthodologie de synthése de la loi de commande, les caractéristiques structurelles et
algorithmiques développées pour cette synthése ainsi que des simulations sur la commande
de quelques systémes non linéaires. D’apres les résultats de simulations, nous avons pu
constater que la stratégie de commande proposée ne présente pas, uniquement, une
robustesse vis-a-vis des incertitudes, mais aussi une robustesse en présence d’un
changement dans les paramétres des systémes non linéaires ainsi que le changement des
conditions de fonctionnement.
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Dans la derniére phase, aprés avoir introduit la notion du concept multimodéle, nous
avons donné un apercu général sur les méthodes de I’analyse des SIF. Le probléme de la
stabilit¢ des modeles flous de type TS a été, aussi, abordé et concrétis¢é par notre
simulation. La plupart des travaux font appel a 1’approche énergétique de Lyapunov pour
la vérification des conditions de stabilité. Dans la phase de synthése, la détermination de la
loi de commande revient a déterminer pour chaque modéle local une matrice (resp.
vecteur) des gains de retour d’état. La formulation des problémes de stabilité sous une
forme LMI est I’'un des aspects intéressants du concept multimodele. Une stratégie de
modélisation et de synthése des lois de commande floues a ét¢ développée dans cette partie
de la these. Le concept de multimodele a été utilisé. Une exploration génétique de 1’espace
de recherche structurelle et paramétrique a été exploitée pour la synthése d’une loi de
commande floue assurant la précision, 1’efficacité, la simplicité et la stabilité au sens de
Lyapunov. Pour illustrer la validité de 1’algorithme proposé, un exemple de systémes non
linéaires du type MIMO est examiné.

La méthode proposée permet d’établir la synthése d’une loi de commande et de
donner des conditions suffisantes de stabilit¢ du modéle en BF. Le nombre minimal de
régles (resp. le nombre des modeles locaux capables de représenter, convenablement, le
systeme non linéaire) est I’avantage du nouveau algorithme développé. Pour illustrer les
performances de 1’algorithme proposé pour la synthése d’une loi de commande floue tout
en assurant la stabilit¢ en BF, nous avons considéré la commande en poursuite d’un
bioprocédé de traitement des eaux usées dans I’industrie du papier. Les résultats de
simulation montrent les bonnes performances de 1’algorithme développé et confirment
l'efficacité de la loi de commande en poursuite des trajectoires désirées.

Enfin, le succeés des stratégies de commande floue provient de 1’algorithme de
synthése de 1’ensemble structure & parameétres du SIF d’un coté. De 1’autre coté et en
grande partie, il repose sur leur potentiel de transfert de connaissances expertisées sur le
processus en régles de commande floue. De plus, 1’écriture de la base de regles et la
définition de la structure du contréle flou nécessite un minimum d’informations
(connaissances) sur le procédé a commander.

B — Perspectives & propositions

Au niveau de I’'implantation des commandes synthétisées a base des TIA, de récentes
études se sont consacrées au développement de composants intégrant des processeurs flous
ou des RNA. Les commandes spécifiques, de plus en plus, rapides ont fait évoluer des
dispositifs a base de DSP vers des structures moins cotiteuses a base de FPGA et d’ASIC.
I1 faut souligner que le nombre des réalisations pratiques reste encore limité.

La finalité du contrdle étant de commander des systémes pour qu'ils atteignent un
objectif, préalablement, fixé. Il est important pour toute théorie d'étudier le passage de la
théorie a la pratique. Du Soft Computing a ce qu’on appelle le Hard Computing.

Dans le cadre de développement futur de ce travail, spécialement, dans le cadre de la
préparation de 1’habilitation universitaire pour la direction de la recherche, on va se
concentrer et se dédier beaucoup plus vers :

e Le développement et I’application des 774 hybrides améliorées.

e L’amélioration des performances par I’amélioration et 1’établissement des

algorithmes de synthése.

e Aux applications en temps réel des algorithmes ainsi développés.
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Annexe A

Annexe A

Simple objective ou multiobjective ?

A.1. Contribution 1 :

Le critere de performances désirées peut étre formulé de la facon suivante :

Objective 1 :
Minimiser J|

max_ k-1
avec J, :m:f: . kgo |e(k)|

Sous les contraintes :

0<p <1
yjo,()-¢ <c,
Objective 2 :
Minimiser J,
avec J, = B max’zrégle {E; }

max_regle =l
Sous les contraintes :
0<p, <1

max_ régle oy
{c F } =1

™

Objective 3 :
Minimiser J,

Sous les contraintes :
0<p, <1

Zi|®l(]§l <C,
Ces objectives peuvent €tre recombinés pour constituer un critére qui satisfait
toutes les conditions de conception. L’expression (3.35) est une solution adéquate qui peut
simplifiée la tiche d’optimisation.

A.2. Contribution 2 :

Méme principe avec la deuxiéme contribution. Il s’agit du systéme multivariable.
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Annexe B

Les différents algorithmes développés dans cette thése sont exécutés dans I’environnement
de programmation Borland C++ 4.5. Un PC Pentium 4, 3Ghz et 256 Mo RAM est utilisé comme
outil de conception et de développement. Les caractéristiques fondamentales de différents
contrbleurs sont données dans les tableaux B.1 et B.2 pour les 2 contributions 1 & 2,

respectivement.

B.1. Contribution 1 :

Tab. B.1 : Caractéristiques des contréleurs proposés pour la contribution 1.

Controleur Max_gen | Max itération | Temps d’exécution Remarques

NL P (3TS) 100 100 1.34 [min] La phase d’analyse des
NL_PI (55TS) 300 200 8.52 [min] contraintes est 1’étape ou
NL_PD (55TS) | 200 150 6.28 [min] le temps d’exécution

B.2. Contribution 2 :

sera long.

La taille du chromosome
(resp. celle de la
population) est un
facteur significatif.

Le choix du type du
contrdleur dépend du
type de systtme a
commander et des
objectifs visés.

Tab. B.2 : Caractéristiques des contrdleurs proposés pour la contribution 2.

Controleur Max_gen Temps d’exécution

Remarques

55TS Variable 4.34 [min]

Remarques :

La phase d’analyse
(resp. de calcul) des
contraintes  (resp. les
conditions de stabilité)
est I’étape ou le temps
d’exécution sera long.
Le choix du type du
contréleur dépend du
type de systtme a
commander et des
objectifs visés.

e xyTS signifie x sous ensembles flous pour la premiére variable et y sous ensembles
flous pour la deuxiéme variable d’entrée. TS signifie un SIF du type TS.

o Les résultats obtenus peuvent étre comparés avec ceux mentionnés dans les

références bibliographiques.
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