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Résumé

1,'nssociation réseans de neuranessloginue Moue s'est revelée trén fruetmeuse dana le aantritle
des processus industricls complexes pour lesquels une mudélisation mathématique rgourcuse
est diflicile a etablir,

lle a pour avamagze de combiner les capacites de modelisation des langages natureis de la
lopique floue aux capacités d'a pprentissage des rescaux de neurones evitant ainsi toule noton
de subjectivité Tige aux informations cmanant d’opérateurs humains.
Le travail presenté consiste en la conceplion ¢t la realisation d’un contrdle neuro Mou.
Ce contrdleur sera implementé sous forme de SIFANE (Sys! eme d'inférence floue a
architecture neuronale),
tilisan: les informations dlentrée el de sortie du systeme, les fonctions d’appartenances
qssccides aux variables linguistiques seront ajustées a Paide d'une forme spéciale de la rétro

¥

propagation du gradient.

Abstract
Neueal network fuzzy logic association hias recently found various applications n industry for
complex systems Lhat are not casily maodelised.
Neuro fussy logic controlers provides a feasible alternative since they can casily capture the
approximate, qualitative aspects of human knowledse and reasoning, particulary with the
capabilitics of learning of neural network.
The goal of this work s to presente a control sirategy called ANFIS based of neural network
and lussy logic.
To ajusted the parameters of this contreler, we apply a special form of the hack propagation

type zradient descent
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Préface

Au fur et @ mesure que la complexité d’un systeme augmente, notre
habilité & formuler de maniére précise et significative son comporiement,
diminue jusqu'd une limile, au dela de laquelle la precision et la significafion
deviennent des caractéristiques pratiquement mutuellement exclusives.

Lotfi Zadeh
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Introduction Geénerale

Le siivi du fonctionnemen: des systémes complexes est un enjen industriel ma-
jenr. Le manvais fonctionnernent, volre 'arrét d'une machine cotitent en cffet trés
chers. 1l importe dune d’en eflectuer Ie diagnostic le plus tot pussible afin de prendre
les décisions qui s'imposen: et d’en limiter ainsi les conséquences. De plus pour des
raisors de sécurité et de coilt, certains états dangereux on non deésirés ne peuvent
22s etre observes.

L automatique fournit une large famille de méthodes ponr synthétiser des lois
de commande lorsque Pon dispose d'un madsle suffisariment précis du processus,
généralement un systéme Céquations différentielles reliant los entrées anx sorties
surtoar lorsgue les modeéles sont lineaires,

Lorsquiine modélisation mathématicue rigonrense dil svstéme n'exisie pag ou
est trop complexs mais quinne conduite de processis est réalisée par un etre hn-
man, expert dens e domaine, il serain intéressarl d'envisager ur moyen d'exploiter
correctement le savoir humain pour autuma;iﬁer certaines taches, On est done con-
Fronté b la nécessite de modéliser les infarmations fonrnies par un uperatenr Liumain
dans un langage naturel, phénomense qui est en rupture avec la tradition des sci-
entifig1es, lesqiels se préocuppent essenliellement de la modélisation de l'univers
physice.

Le probléme de représentation e d'utilisation de ce genre de connaissances sO1t

a1 centre d'une discipline relativernens nouvelle gu'on appelle intelligence artificislle.

Cette discipline a €1 un impact t18s lirmité sur les applications industrielles parce



quelle a mis Uaccent de fagon exclasive sur le srarterment symbolique de la connais
sance. par opposition & la modélisation numeénguie utilisee traditionnellement dans
les sciences de I'ingenieur.

Plus récernrent, on assiste & un retour du numérique dans les problemes d'intelligence
artificielle aver Lutilisation conjointe de la logique foue et des réseaux de nenrones.

Introduite =n 1965 par LOTTT ZADEH, professenr renummé d’antomatigue
et théorie des systemes. la logique flous n'a intéressée quiun nombre restrent de
cherchenrs. 1 a fally attendre les années 80 powr voir apparaitre auw Japun son
utilisation dans des dumaines trés diversifies.

I'efTervescence japunaise en la matidre s'est essentiellernent manifestée dans le
domaine de ‘a commande Houe pris éargissart Uapplicalion a d'autres sectenrs :
electroménager, transports, andivisnel, engins molnles ...

Les applications developpées ont montre que 'association de la logique floue-
réseanx de neurones.s’est révélée trés fruutielum—: dans le controle des procesaus in-
cistriels. ’

Le lravail présenté consiste en la conception d'un confrolenr newroffou.  Ce
controlenr seta implémenté sous forme dun  SIFANE (3ystéeme d'inférerce floue
a architecture neuronalel.

(e mémaoire est organise d= la maniere .le_l]va.r.te :

Le chapitre 1 présente les lémerts fondamentanx de Lapproche Hone an point

de vue des concopts el upérations de base.

Dans le chapitre 2 neus aborderons la commande Jous.



Le chapitre 3 scra consacré a l'étude théorigque ces resenilv de newrones.

Dans le chapitre 4 sera présenté la modélisation nenronale din systeme d'inférence
Fone.

Le chapitre 5 sera consacré A Vexpérimentation et a ls validation o1 modele
{_:l'..:lfl{;ll.

Une biblivgraphie est également proposee,



Chapitre 1

La logique floue : Notions de base

1.1 Introduction

La théorie des ensembles [ons est une théorie mathématique dont Tobjectif est
ce modéliser des notions vagnes du langage naturel poar pallier & linadaptation de
la théorie des ensembles classiqies dans ce domaine.

La caractéristique fondamentale d'un ensemble classique est le passage orusque
de l'apparterance & la non appartenance. Le concept d’appartenance est mudilisé
par une foretion o, appelée funclivn caractéristique de 'ensemble 4.

La fonerion ¢ 4 €éfirie sur un ensemble de référence U et & valeur dans {0, 1} est

telle gue pour tonl o & [



Exemple :

[/ désigne une communante donnée et 4 est nn sons ensemble de {7 defini ner la

caractéristigue d'étre “viewd” pour tout @ & I

i 51 F esh vieux
P lm) =

() si roest jenne
La fonction o, signifie que tout membre de la commmauté {7 est soit F~.-'ieu}: S0t
jenne, excluart par cunséguent tout cas intermédiaire qui supposerait Uexistence
d’alérents x sur la frontidre de A [individus d'age moven).
T.a théarie des enzembles flons se propose de généraliser cette fonction d’appartenancs

ponr des catégories vagnes.

1.2 Définition d’un ensemble flou

So't [T un ensemble de référence {on univers de discours]. On définit im enszemble
fiou A dans {7 par la donnée dune applicatiom g1, de [7 dans I'mrervalle réel [0, 1

A tonst élément @ € U, on associc une valenr p (@) telle cue :
g 2 07— [0,1] 0= pale) <1 i1.1)

sty est appelé ‘unction d'appartenance de l'ensemble flon A, Elle n'est pas nécessatrement

épale a0 ou L, Elle est & privri quelcongue et désigne le degré d'appartenance de r

a I'enzemble A

On peut distinguer trols cas :



piglz) =10 s a2 A, clest & dire que U'élément  ne satisfalt pas du tout
la proprieté vague sous entendu par A
poglz) =1 s g e A, c'est i dire que ¢ salisfail pleinement la propricte
vague sons enfendu par 1
0 < pylr] <1 :dars ce cas, le degré d'appartenance de p,(w] est ime valenr
intermédiaire entre 0 el 1. c'est & dire que @ ne satisfait la
propriété vagne définie par A que partiellement a un certain
degré ()
Un ensernble foa A est complétermnent défini par l'ensernble des conples (i, gt 4 (i)
noté o (m) .
Selon que Le référertiel est fin! on infini, on plus preciseément selun que le support

de T'ensernble fAou A est fini o1 infini, on a deux modes de présentation (9] -

Cas fini :
N
A= Z.M,a[if-‘ij_:"i’-e an pala)im 4o+ palan]) ey (1.2)
i-1

(lette somme () nlest quun ou logique et b i, ) fr; représente le conple (p o (25), 24)

Clae infini ;| on note

A= | palz)z (1.3}
7

Exemple | :
Qoient les ensermbies Aous PETIT. MOVYEN el GRAND défiris de la maniere
smivante :

10



Petit = {1/0,1/0.1.0.9/0.2,0.8/0.3}
Moyen = {0.5/0.3,0.9/0.4,1/0.5, 0.9/0.6}

Grand = {0.5/06.0.8/0.7,1/0.9, 1 /1}

On voit que ) satisfait pleinement la prooriété "petit”™ (w0} =

satisfait la propriété “petit” & un degré égal & 0.2 (p1,.(0.9) =02 } .
Exemple 2 :

Soit 7 =& et

i al)

() sinon

alors

o B

L}y ex 0.9

est Uensemble flon représentant les nombres réels approximalivemnent égaux a 6.

Exerrple 3 :
Soit P'univers [T des températures de 0 a 45°

I7 = {0,5,10, 15,20, 25, 30, 35, 40, 45}

(in pent. définir les notions de Froid et de Chaud resueciivernent par les ensemble
8 E P

Aoz sulvants :

Froid = {1/0,0.8/5,06/10, 0.5/15,0.3,/20,0.2/25, 0.1/30,0,/35,0/40,0/45}

chawd = {0/0,0/5,0.1/10,0.5/15,0.7/20,0.8/25,0.9/30,1/35, 1 /40, 1/15}



. “q ¢ - - I .

Les fonctions <'appartensnces  flupgqlr) €0 Henaus|®) représentées sar la fig
1.2 sont & comparer evec les functions caractéristiques des sous-enzembles Ag et
FEp représentées respectiverient par la figure 1.1 ait Ag est e sous-ensemble des

tempéraures froides ot By est le sons-ensemble des températures chaudes avec par

exemple
Ay = {0,5,10,15,20, 25}
By = {25,30,35. 40, 45}
o FdE) A T
1 1

— :

Y [ 5 I | S0 I (1 -‘.

=

05 0% DB 05 BISNSENBDE

Fig 1.1 : Fonctions caractéristigues des sous ensembles Ap et By

[Lverg L] RirkaatlHl
1
as + \\ /_/_,l‘
aa "'1I /,.- ‘
BT L I"I f |

LN
: i

£ ope 1% D W oam o4 4

Fig 1.2 : Fonctions d’appartenances des ensembles flous A (chaud) 2t B {froid}
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1.3 Degré d’appartenance et degré de probabilité

il s"agit dans les dews cas d'un nombre reel campris entre 0, -] mais la notion de
depré d appartenance et la notion de probabilité sont différentes par nature,

Une probebilité est associée mévitablement & la notion d'événement. Cest nne
mesure associée 4 Uocourence d'in evénérment @ 1l v a dore incertitide el atfente d{l
vt celul ol se réaliser,

Par contre un degré d’appartenance constitue une mesure dincertitude par rap-
port & une aotion vague (200 Cette mesure mdique que gelon I'nnivers de discours
considirs. et selon les ronventions aduptées, nne propriété est satisfaite a des degres
divers.

Dire que la probabilité que T suit une température froide est = 0.5 veul dire
que 1”& 50% de chence d’appartenir a Pensemble Ay de Vexernple précédent alurs
e Mo (1) veut dire que 7 appartient a l'ensemble Jon © froid”  mais qu'elle ne

vérifie cette propriété que particllement a un degre 0.5.

1.4 Opérations sur les cnsembles flous

Les opérations snr les ensembles flons sont en général des extenslons des operasions
bien conmics sur les ensembles classiques | éwalité, intersection, réunicn, complément )

[33].

13



1.4.1 Egalité

Goient denx sous-ensernbles flous A et B cans un univers de discours U/ On dit que
A et B sont égaux eb on écxit A = B. si leur fonction d'appartenance ont la meme

valeur en nout o de L7

palr) =pglz) Yrell (1.4)

1.4.2 Inclusion
Un cnsemble flon A est un gous-ensermble ¢ un ensemble Hou B 81
Wrell  pylz) € pgls) (1.5}

On dit que A est inclus dans B et on écrit A € B

1.4.3 Réunion

La réunion de deux ensemble flons A et B dun meme référentiel [7 est un ensemble

(ot notes A4 o B et dont la fonetion d’appartenance est

pauglE) = max [ (x): fy (2]} Yo €U (1.8)

1.4.4 Intersection

L'irtersection de denx ensemblesd et B de meme réferentiel T7 est Uensemble Fou

noté A M B et dont la fonction d'appartenance est :

fanpix) =min (g (x), pylz)) Ve U (1.7)

14



1.4.5 Complément

Le complément d'un ensemble flou A dans nn univers {7 est ensemble flon A dont

la fonction d'appartenance est

|

ppl2) =1 — i) (1.8

Le principe du tiers exclu selon le quel il n'y a pas de calegorie intermediaie
entre 4 et A et le principe de non contradicticn selon lequel on ne pent pas avulr A

et A simultanément ne sont pas vérifiés :

ANA # g _ (1.9)

AdAd &

T

Er définitive, le complément flon est plus nuancé que le complément ordinaire,
car il nous indigne qu'il n'v a pas de Nroncibre franche eniee nne notion vagiue et son
contraire. Ainsi par exemple une température peut efre considerce comue froide a

un certain degré et chaude & un auire,

1.5 Normes et Conormes triangulaires

Llintersection et la réunion de deix ensemble flons ont été definies par plnsicurs
fonetions appelées normes et conormes triangnlaires ol encore i-normes Gil f-conormes,
Elles sont destinées a repsésenter différentes furmes de disjoncrion el conjonetion

tilisées en logique flove [19),



1.5.1 Normes triangulaires ou t-normes

Lne fonetion (x,y) & valewrs dans lintervalle [U,1] et dont les varables x et y
apparticnrent également au méme intervalle est une norme friangulaire ou une |-
norme = el senlement s ells satisfait les conditions suivanies:

aElle est commutative et assocalblve |

oElle est nun décrcissante par rapport A chacune des variables » et 3. Anftrement
dit. si z £ ety = malors H{r,y) <t

oF|le admet un élément nentre qui est la valenr 1

e e [0,1], t(z,1) ==

1.5.2 Conormes triangulaires ou t-conormes

Une fonction ou opération #(x,y) de deux variables .,y £ [0.1], & valeurs dans

Vintervalle [0, 1] est une conorme triangulaire vu l-conorme, siet seiLement si elle

satisfait les conditions sulvantes :
o Elle est commtative et associative:
o Elle est non décroissante par rapport a chacune des derx varisbles i, 1.
¢ Elle admet! un élément nentre qui es% la valeur U

¥re 0,1, S{r0)==



1.5.3 Variable linguistique

Une variable linguisticue est une vanable dont les valenrs ne sont pas mumeriqies,
mais plutol symboligues, e termes d'expressicn dn langage naturel [20,

Elle est deéfinie par le tripler {X. I, Ty ) oit X designe le nom ce la varinble, T7
le référentiel ot Ty Lensemble fini on non des valenrs linguisticques de la variable X
appeles: termes.

La nature de la variable X dépend de celle des éléments de Iunivers I/, ainsi
I'age ¢ un arbre ne serait pas représente avec les memes valenrs que 'age dnn eure
himain.

Exemple

¥ désiene la taille d'un étve humain, L'univers des Lailles en cm est :

[T = 180,90, 100, 110,120, 130,140, 150,150,170, 130, 1 94, 200}

L'ensemble Ty est conssitué par I'ensemble des termes ( trés pesit, petit, mayen.

grard, trés grand) qu'on pent associer respeclivernent a des ensemble fluns A, Ay, Ay, Ay s,

1.6 Conclusion

Dars ce chasitre nons avons preésenté es eléments de base de la logique flone.Le
“eeterr sorhaitans avoir une connaissance théorique phis approfondie sur cetie
derniere, de ces conditions daril'sation, de ces avantages et inconvenienis, pourra
se reférer 4 la bibliographie :12],;3‘2],__5.‘3].

Nous tenlerons de montrer dans le chapitre sulvant comrent ces notions sont



utiliséss cumme modéle de représentation dulangage et du raisonnement hitmains. Nous
v aborderons la commande floie qui s°avare étre le champ d’application le plus actif

& travers le monde.
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Chapitre 2

La commande floue

2.1 Introduction

2.1.1 Rappel d'un antomatisme

Tn antomatisme est un dispositif qui gére les informarions de fonctivnnement
dme rmachine. d'un appareil, d'une installation on de tout processus complexe
dans le but d'en assurer la commande [33]. Selon les cas, ceste cummande peut etre

partiellernent au complatement indépendante de Uintervention humaine.

2.1.2 Structure générale d'un antomatisme

T'n automatisme ecst schématiquement constitué de deux parties © une partie
opérarive corrsepondant a l'objet commande (machine, processus....] et une partie

commande qui gére les informations de fonctiornement de cet obi=t.Le lien entre



cos delx parties est réalisé an moyen ce deux interfaces : une interface d'action qui
transmiet les ordres de commande & la partie opérative par intermediaire dorganes
appeés uctionneurs (moteurs, vannes....) ot une inferface d'observation constituée
d'organes appelés casteurs qui fournissent un comple tendu a la partie rorrrnande
sur I'atat de U'ohjet commende. La partie commande pent étre munie d'ure interiace

de dialogue avee le moende extérienr (opératenr himain) 53l

| Entrécs
{
A
lnterface "
— d*Action :
Partic C 1 Fawtln
artic Cemmunde apirasive
L= Interfuce e |
1" Ohscrvation
|
i !
4 L Sarties

[nterface de Dinlogue

Fig 2.1 : Structure din antomatisme

Par aillenrs, les parametres de sortie ne peuvent éfre maintenus en geneéral con-
stants di fair de diverses perturbations, et meme si les urdres d'entrees sont con-
stants.Par conséquent, une régulalion par rétroaction est nécessare puur COITIZEr
I'écart des paramstres de sortie par rapport & une référence appelée consigne.La

stricture normale dnn aintomatisme e:t done en boucle d'asservissement commme



"ndiqne la schéma el dessous ;

sortia
Partie Partic } SOESIE

Comnsande Opé mitive

l
b

Fig 2.2 : struetire en boncle d'un antomatisme

2.2 La commande floue

2.2.1 La commande de processus

On appelle processus dynamique une entité ponvant étre de natire variee
(physique, économique,...) susceptible d'évoluer en fonetion du temps.
On snppose que le compertemert en fonetion du femps n'est pas satisfalsanl vis
5 vis diin certain nombre de critéres. L'ohjectif de la commance est ¢agir sur le
processie pour atteindre on se rapprocher dun corportement désire,
Un processus est en liaison avec Uenviremnement par un enscimble de vasiables
dlentrées. un ensemble de variables de sorties et un ensemble de grandenrs appelées
perturbations.

Résuudre le probléme de commande consiste & calenler Uévolution des variailes
P



de commande et appliauer les résultats de calenl au systeme ponr ubilenit de cehn
el un comporrement desire,

La loi d’évolution des entrdes st appelée loi de commande. Le contrileur est
'organe chargé d'engendrer cette commande.

On parle de commande foue lorsque le controleur est réalizse en logigque Hone.
Dans ce cas, on syntastise la Lot de commande en codant la connalssance [irnie en

langage natarel par des experts qui controlent le processus.

29 92 Structure d’un controleur flon

Un controlenr Han est un svstéme a base de connaissances

32]. 1l nrilise une
expertise seus forme de régles dont la forme est ponr un contrilenr & denx entrées
et une sortie, la snivance :

Si (X1 est Al] et {X2 est A2) alors (V" est B).

Lexpression (X1 est A1) et (X2 est A2} est appelée prémisse de la ragle.

(Y est B3} est appelée conclusion de la regle.

X1, X2,V représentent les variables physigues de processus a commander.

A1 . A2 . B sont des valenrs linqiistiques prises respectivement par les variables

Les différentes valenrs linguistiques gue ponrrort prendre les variables X1, X2 el
V sont représentéss par des ensembles flous caractérisés par
leitre fonctions d'appartenances La plupart des fonctions d'appartenances ren-

comtrées en conmands sont de forme sriangilaire, trapézoidale, ou des singletons.Bien
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qUil suis possible dutiliser d'antres courbes {combe en cloche, | ces fonctions sent

préférées oonr des raizons ce facilité d’imp_émentation.

1{x) k(%) 1w (x)
M M M
1 1 I il s

W

F'u 2.3 : Formes courantes des functions d’appartenances

Les [onctions d'apparrenancss «'une variable donnée deivent assurer un recon-
vremers fon de Tinivers de discours de cetis vanable, Selon le dumaine convert
chacue fonerion d’appartenance doit aveir an plis deux points d'infersections : le
premier avec la courbe sitnée immeédiatement & gauche et aubre avee la courke
sitiee immediatement a droite.

On distinge denx types de régles selon que |z conclnzion est symbolique dans la
méthoce de Mamdani o gquelle es nimérique, comme la methode de Sugeno duns
laquelle les conclusions sont des polyndmes représentant une combinaiszon lineaire
des entrees.

Dex exemples respectils sont -
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- 8 & est prande alors u esl moyenne

-8 =z est grande alors uw=J3% s+ 2

Dans lee controlenrs fious les phis répandus, il n'y o pas d'enchainement des
regles. tontes les régles activebles sun. activées. Unc régle est activable dée que sa

wemisse est caractérizée par i degré ¢appartenance non nil.
=

2.2.3 Les différentes étapes de traitement de I'expertise dans
un controleur flou

En régle genézale . un controlenr flon est composé de trols modules :
La fuzzifieatiun
-Linférence
-La defuzzification
Pour la plupart des étapes. il existe plusienrs possibilités théoriques [32] Nous

nots limiterons dans ec chapitre anx choix les plus conrants |

la fuzzification La [wzification désigne Copération de projection des variables
physiques réelles sur les ensembles flons caraciérisant les vale s linguistiques prise
par ces varables La fuzzificatior d'ine mesure précise dune variable reelle permet
de caractérizer le degté avee lequel la mesire appartient & 1m ensemble flou conne.
Exemple :
Pour la regle suivante @ & 2 est grande alors n ess moyenne, la [nzeificetion

permet de calenler le degré d'appartenarce de = & lensemnble flow "grande”.



(pérations de base sur les ensembles flous Les prémisses des regles cumpor-
ten: en pénéral plusiewrs clauses liées par des connecteurs ET, OU et NON Ln
pratique, pour les upérasions de conjonction ef disjonctlion, on soivent reconrs any

opératenrs Min et Mo

paee{ay) = min (alx), poly)) (2.1)

b Amu nf;.-:.-l ¥l = max {p24 (z), e (2])

(Juant & la négation A d'un ensemble flon A elle est caracterisée par

1— pafz).

B3
o

Liimplication floue Limplication Joue est un operaleur gul permet d'evaluer
un degrd de vérité d'une ségle ff de la forme si (x est A] alors (y est B).

A sartir des valeurs de la prémisse d'une part ef celles de la conclusion d’ anlre
part

prlz oyl =1 (pafa), psiy)) (2.3)

[l axiste plusienrs possibilités. Les opératevrs les plis utilisés en pratigue sont
les implications de Mamdani et de Larsen.

*+ ITmplication de Mamdani: gar{z, y) = min (g4 (2], pe(yl)

* Implication de Larsen : wife, y) = pa(z) = pay).

Inférence Aoue En ogigue classicne. le modus ponens permet a partic

de la rege

I
FEL]



Sirest Aalorsycsl B

et &1 fait que (X es! Aide conclure gue (Y est B). Loth Zadeh a efendu ce principe

a1 cas Ao, principe quion appelle le modnz ponens genéralise

Fait X est A X est A
Hezle si (X est A) alors (Y est B) sl (X est A) alors (¥ est B)
Deéduction Y est B i est ‘B

. 3, -z ) 5 i r =
A partir de la tégle siX est A alors (Y est B}, on dédniz un nouvean B qui est

caractérisé par un ensemble flon dons la fonetion d appartenance est
pei () =sup min (gala), peiy)) (2.4}
} =gl . : ;

Agrégateur des régles Avec les implications usuellement ntilisées en
contrale Ao, Uagrégation das régles s'electue & aide d'une conorme triangulaire,
sénéralement Popérateur max, Ceci revient & considérer que les vegles sont liees par
un operateur OU,

pe(y) = max, usiy) (2.3

ot m est le nombre de régles activées parmi les & régles de la base des rigles,

La défuzzification Le résultat de Uagrégation est le fonction d’appartenance d'uz
cnsemble flou qui caractérise la décision de commande. Les acrionneurs actuels,

tilisss dans les Loucles de commande ne 'accommodant pas & ce genre de decision,
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il convient de transformer ce résultat en une grandeur de commande précise : Clest
le bt de 1a défizzification. Les méthodes les plus couramment utilisées sont :
- la meéthode de centre gravité qui donne :

 Luee y)dy

= — o (2.6)
1, 5 (yidy
- La méthode du maximum. conduisant a
u =max e ly) (2.7)

Hi

- T.a méthode des movennes des maximums, fourniszane :

u=>Y i/t - (2.8)

oil les y; sont les valeurs telles que pn ;) est maximum et J le nombre de

I ITTNLITIS.

2.2.4 Un exemple de raisonnement flou en commande

Pour illustrer ces différentes étapes nons présentons la méthode de Mamdani
qui repose sur l'utilisation de l'operateur min pour la combinaison des promisses
et pour Uimplication. L'agregation des régles est réalisée par Popéralewr max, la
défuzzification est effectuée par la méthode du cenire de gravité. La figure 2.4
illustre le principe de cette méthode ponr les denx regles suivarres :

B 8 cest ZERO et As est ZR RO alors u estZ KR
Hg =1 e est Posibive — Petit et Az est Positive— Petit alors w est Fosilive— Felit
oll £ désiene 'erreur et Ac la variation de errenr
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Cambinaison Agre gatiun
des prenasses thes régles

1
T:Eru

Fig 2.4 :La métheds de Mamdani

2.2.5  Analogie avec les contréleurs classiques

Selon gue la commande concerne la commande on sa variation on pent établic

une analogie avec les contrilenrs classiques de type PD et PL

I
u PD fim
AE fim }
E PI fim
Au
AE fimt » >
u

Fig 2.5 :Equivalents flous des controleurs usuels
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226 le contréleur flou placé dans une boucle de controle

Le contrélenr Aou sinsére dens 1ne hanele de controle représentée par la figure 2.6.

"

Base de
Connajssances

eniré: comm ankide
Fuzgification |fe————gpi Moteurd®Inférence  fe—p  défuzzification
flaue floue
Consigne

Etat du Frocessus
Prucessms

Fig 2.6 : Contrilenr flon place dans une boucle de concrile

La Lase de conneissances comprend 1ne connaissance du domaine d’application
en les buts de contrale.
Elle est composée :
- d'une Luse de données fournissant des informations nécessaires nfilisées pour
définir 1 les regles de controle [ingnistiques et la mamipulation des dunnées floues

pour le conirolanr.



- d'1mne base de ragle caractérisant les buls de la politique de controle des experts
du domaine.

Le motenr dirférence est le noyau du controleur fon. Tl simule la prise de
décision de 1'ét1e humain en se basant sur les concepts flous et les regles d’inférences
Hones.

La conssraction d'mme base des regles necessite :

- un choix approprié des variables d'états du processus comme entrées et des
variables de controle comme sorties.

_ Tn choix de Vensemble des termes linguistiques associés a chaque variable.

- La dérivation des regles de controle,

- Les types d= régles de controle.

2.3 Conclusion

Mame si elle peut apparaitre, & premiere vie, comme une démarche trés heuristique,
la commande flone repose sur une théorie et une methodologe.

Flle n'est pas une alternative & l'antomatique classique, elle est son complément
dana des situations ot un modele mathématique n'existe pas vu sst difficile & réaliser,
mals o1 1ne expertise humaine est accessible.

Elle a pour avantage aussi par rapport a une approche classigne d'intelligence
artificielle, d'éviter toul offet de “senillage” ce qui est essentiel dans les problémes

de commande. Cette élimination de l'effet de seuillage est due aux techniques de



défuzzification utilisées en commande.

S 1a commande Houe permet d’aborder des applications difficiles, elle presente
aussi des limitations et des faiblesses. Une des faiblesses, générale aux démarches
de lintelligence artificiells, des systémes experts, ou des systémes a base de con-
naissances, téside dars le fait ene le succes dépend de la phase d'avquisition de
connaissances. L intéuration de rechniques nenronales aicquelles nous consacrons le
chapitre swivant daps les systemes flous, permet unc acquisition plus ou meins au-
tomatique des connaissances o1 tout an moins ure adaptativité du systéme, qu

viendra corriger une absence d’information partielle.
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Chapitre 3

Présentation théoriques des

réseaunx de neurones

3.1 Introduction

Dans Uétat actiuel de lear développernent, les Téseaux de neurones peuvent cire
décrics comme nne tentative d'imiter le mode de [unctionnement du corveart . Parler
de résean do meurones nécessite 'acquisition dun vocaoulaire smprinté an bicio-
giste, est pour cele.gu’ avant d'aborder la modélisation, il est impératif, de se

Familiznser avec ce vocalnilaire,

4.1.1 Le neurone

Le neurone [18] (cellule nervense) se compuse de trois parties : (Fig. 3.1).

- Le corps cellulaive : c'est le centre de la synthése biologigue. II cunfient le
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noya.
_ Les dendrites : Elles sont ramifiées et offrent une grande surface de réception.
- Liaxone : (Vest une excroissanee qui vékicule le potentiel d’action. Il se divise
5 son extrémité pour distribuer les signawx dans plusieurs directions.

Corps collulaire

dendrites
Fig 3.1 : Le neurone hiologique

Communication

Les celliles aervenses communiquent chimiguement su nivean des synapses. La
cellule présynaptique (terminaison axonale d'un neurone A) est séparée de la cellule

pustsynaptique (dendrite d'un neurone B) par la fente synaptique.
\\x 1“1\‘*
~_..~‘—::’__L"“"J —~
. N
g
H
B

Fig 3.2 : Schéma d'une synapse
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Le potentiel d'action

Tontes les cellules son: entourées d'une membrane plasmique. La différence de
tension qui existe de part el d’autre ce la membrane plasmique est le Dotentiel de la
membrane, La charge est véhiculée de part et d’autre par des iuns de sodium et de
potassium & travers des canaux particuliers. Les cznaux convertissent les signanx

chimiques extra-cellulaires en signanx électriques : ¢'est lo potenticl d'action.

3.1.2 Proprietés

L’adaptalion

Un neurcne stimilé continuellement pendant une longue périvde cevienl pew a pen,
moins sensible 4 un stirmilus constant. Clest le phénoméne d'adaptation gui permet

& un neurune de réamir avec sensibilité & un changement en dépit dune stimulation

shabile dlevée.

Liinfluence mutuelle

Dewx nenrones voising de quelgques millimeétres penvert s'influencer. Les signanx
d'une telle distance penvent se propager passivermnent, c'est A dire, provoguer une

atiénuation.



Indépendance

Des parties distincres de I'arbre cendritiques penvent se comporter comime des voies
plus on moins indépendantes dans I'acheminnement de I'information et de la com-

i cation.

Plasticité

Dans le systéme nervenx central et peripherique, le motif des connexions synap-
tiques parait stre plastique : Uexpérience peut le feconner en stimulant o réprimant

I'activité électrique.

3.2 DModélisation

3.2.1 Le neurone formel

Le premier modéle de neurone formel a été présenté par Mac Culloch et Pitts en

1943 a I'nniversité de Chicago.

[.e modele de Mac Culloch et Pitis

Une nenrcne formel (Fig 3.3) fait la somme pondérée des potentiels d’action qui lui
parviennent puis s’active suivant la valeur de cette somme pondérée . 5i la somme
dépasse un certain seuil, le neurone est active et transmet une réponge (sous forme
de potensiel d’action] dont la valeur est celle de son activation, S le neurvne n'est

pas activé, il ne transmet rien [18].



€ Wil
E'IJ w1] ﬂi § = f{ ai } __r' 5
| I Emtrée fonction
e. W, totale d' activation

Fig 3.2 : Le nenrone formel

Modélisation générale

Diune facon plus générale un nenrone est un automate defini par :

a- La nature des entrées ;
* binaire (—1,41) on (0,1)
* reella.

b- La fonction Jdlentrée totale : qui définit lo prétraitement effectuée sur les

antrees:

Elle neur elre:
* 1ne fonction booléenne des entrees

* la somme pondérés des entrées
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='=Zm:'cj (3.1)
d

* Ja somme pondérée des entrées seuillées
ai =Y wries— 0 (3.2)
3

= yne fonction polynomiale des entrées :

"
exemple : ai = wolel + wilgle2 — wole? + 1w

o La fonction d'activativn (Fig 3.4} du neurone qui definit son état interne en

fonction de l'entrée totale :

Elle peut étre :

* T.a fonction de Heaviside

g1 gt =0 gi=]
(3.3)

sin or gt =1{)
* La fonction signe

&t wi =0 si=1

(3.4)

stnon gi= —]

* La fonetion lindaire par morceaux [ Saturation” )
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8t ;< 3 9; = 8

| &€ [S:S] 4 =4 (3-5)
gy = 5 5 = S
L
* La fonclion sigmoide
& = m{ﬂka s 1}3'!:“ +1 {3.5}

* La fonction stochastique

s

T (3.7)

3,=1 avecla lcrir'afmbéﬁtél

;=0 sinon

1 +—m A — B / .

= /

2 R
1 L '[ =
Fonciio finési
o 2 gy Por f Fhnction sigmo

Fig 3.4 :Les [onclions d'sctivations
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d- Ta fonction de sortie qui calcule la sorsie du neurone en fonction de son etaf

d'activation

e La sortie din neurone.

3.2.2 Le réseau neuronal

("est un réseaun dautometes du type ci-dessns [30] [44] .
[l est spécifié par :
* Le nombre d’auluwnates
* Le type d’automate
* [architecture du résean
* Le puids des connexions
* La régle d'évolution (dynamicue des états]

* La régle d’apprentissage

3.2.3 La régle d'évolution

e ~ézean ncurvnal est un ensembvle de neurones formels reliés par des connexions.
Le poids aflecté & ces connexions eorrespond & la plasticité du neurone.
En 1985 Fogelman. Soul'd a défini différentes dynamicues discretes on processus
24 . 1 P

d'itération.



L'itération parallele

Tous les automanes réevaluent lenr stat périodiquemert et simultanément A partir

d'un état initial @0} = 20 on a

w0, 2f) = Flalt - 1)), (3.3)

Llitération séquentielle

Les automates changent d'état successivement selon un ordre déterminé . Pour

chaque classe de permmitation = de {1, ...,n} on a;

Wi =0, 2(t) = =zt — 1}) (3.9]

¢

LYitération bloc séquentielle

Flle est définie pour chaque partition ordonnee

Litération aléatoire

chaque automate réevalue son état & des intervalles de temps aléatuires.Ces modes
peuvent Atre mixds dans le cas des réseaux mulficouches, par example. parallele a

Pinterieur dine couche &l séquentiel pour le passage dune couche a une autre.
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3.2.4 L’apprentissage

(Cest la phase pendant. laguelle la connaissance est encodée dans les connexions [23].

L’apprentissage peut étre sipervise oil nomn,

Apprentissage supervise

La présentation d'un prototype en entres donine lisg & une réponse du reseau,
déterminée par la régle d'évolution du reseau.

La supervision de 'apprentissage s'effectue par comparaison de ce résuliat avec
le résulrat soungite. Lapprentissage supervisé proprerment dit consiste a minimiser

nne fonction de cout en modifiant les poids.

Apprentissage non superviseé

Il v a absence de professeur. (TUest la structire du reseau qui crée des groupements.
Le -éseau se relaxe jnsqu’a un état stable. En fin d’apprentissage. une celule jou

gronpements de cellules) est plus active que les autres =t corTespond A ure classs.

Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement trouve son opporiunité lorsque 'un ne dispose pas
des données nécessaires & Lapprentissage supervise, ou que celes ¢l solent colteuses a
obtenir, mais que L'on dispose ¢'une information permettant de donner 1ine certaine
évaluation des solutions obtenues. le systéme est informé sur I'action choisie et son

effet. Cette action est & renforcer si elle conduit & nne amélivralion des performances
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du systéme entrainé.

Les différentes régles d’apprentissage

Les régles les plus utilisces sont :

=

La ragle de Hebb

S deny nenrones conmectés entre ewx sont activés au méme instant, la con-

nexion qui les relie duit étre rerforces .

Gi & un instant { le résesu soumis & un stimulus, provoque Uactivation s du

nevurche #,2t lactivation si du nearone on & :

wii +— wng + kgrsf {3.10)

oll k est le paramétre J'intersité d’apprentissege .

La regle du perceptron

("est ure procédure errenr/correction dont il existe de nombreuses variantes :
ei stimulus d'entrée

i sortie désiree

Si sertie caloenlee

i — wis + (31— 5 el {(A.11)

La regle de Widrow et Hoft



La correction porte sur la différence entre la sortie désirée ef la somme punderée

ces entrées non seulllees

ciwsd +— wi 1 k(s — E wij jed

¥

d- La regle stochastigue

5 '
wiy e wil + 3 ( pis ,'U-ijJ

avec
mii @ probabilité que i et j solent aclivées en mode forcé
pij : probabilité que i et j soient activées =n modce libre
e- L& rétropropagation du gradient

Elle consisie en une rétropropagation du cont quadratique

; } 5
r:|~'r.r.1:|- = :,5 — Fx

i — ki — Dilisd

[ . witesse d'aporentissage.

(3.12]

(3.14)

(3.15)

A partir de ces définitions, olusieurs modéles ont é1€ prupuses . Le percepiron,

le modele de Hopfield. le modgle de Kohenen et le modele multicouches. Nous

n'examineruns pas le modéle de Hopfield ni celui de Kohonen car cela sorsirait du

cadre de nutre travail, Nous nous interessercns par contre au perceptron car ce fiit le

premier grand modele en évolution permanente el au modele multico wches puisgn'il

est le modéle le mieux adapté 4 la commande de processus.
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3.3 Le percepiron

3.3.1 Description

Le perceptron {Fig 3.5) est un systéme adaptatif propose par Rosenblatt en 1961.

Il s compuse de trois types de cellules :
o Les cellules d’entrée qui constituent la rétine
e Les cellules d'apprentissage

o [es cellules de sartie |

Celinles d°associatiuns

reline =] ...-—""Tr.‘f_’
—_— | "]
'_h‘---.E —
_.--"""fr'- =
Pl —
[ ———
i
| 2590

e

Cellule de decision

'R
|
/

Fig 3.5 :Le percepiron simple
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3.3.2 La régle de perceptron

L’apprentissage du perceptron cst un apprentissage supervisé qui se [ail par er-

reur/correction suivanl le tableau ol dessous :

Sorlie désirée | Sortic caleulée Poids -
1 1 |y inchangé
] | 0 w; inchangé
0 1 gle = 0=,
ste; << 0= |
1 | 0 lale; > 0= uy |
|_ - sle; < 0=y |
Wy — w; +k(d — s)e; (3.16)

3.4 Le réseau multicouches

Les réseaux a couchea actuels (Fig 3.6) sont direclemenl 1ssus du perceptron [44].
Vi la diversité des applicalions déja opérationnelles, ce sont probablement. les plus

popilaires.

3.4.1 Le neurone

Cost un neurone de type classique qui applicue ume fonction non linéaire 4 la somme

pondérée des entrées. Généralement on choisit la fonction sigmoide.



3.4.2 Le réseau

Le résean & couches est comnposé ce trois fypes de cellules :

s Les cellules d’entrée, 'état est fixé par Vextérieur

e Les cellules de sortie, sans intéraction avec U'extérieur

s Les celhiles de surtie.

Sortie

e bude C s oo

Fig 3.6 :Le résean multiconches

La repgle d'évolution :

s = flai)) avec aF = Z W 8J (3.17)

J

3.4.3 L'apprentissage

Dés 1061, Rosenblatt a proposé un perceptron & couches et Minsky ef Papert en
1969 ont montré que la solution de certains problémes passalt par la multiplication

des couches.



VMalheurensement & cette épogue, ancune r&gle d'apprentissage re pouvait fune-
tionmer sur plusieurs conches. Ce sont, des équipes en France (Fougelman Soilie,
Callinarsi, Leeun) et aux USA (Ramelhart, Hilton et Willizms] qui onf débloque la

situation grace a l'algorithme de la rétro-propagation de gradient [45'.

Principe de Palgorithme de la rétropropagation du gradient

Le principe consiste & présenter en forgant les cellules d'entide un vectenr d’entres
A . , ! 1 : _
E" parmi les p prototypes. La propagation en verti de la regle st = [{ai]] avec
— Sy i & '1'r.‘!' T H k - o
ar = Y juniai donne la sortle calenlée S, Un vectenr de sortie ) est preésenté sur
les cellules de sortie. L'algurithme de la rétropropagation du gradient minimise une

fonction de cont quadratique

,. + {,_,_n"r- |:, R]
efew) = Z g ERE
‘T p4

aAvoec

=" - (3.:9)

=% (5 - D?)a (3.20)

g st un indice de surlie.
Certe errenut calenlée sur les surties va 8ure propagée de maniére retrograde sur

les cotiches =n amont,
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Modification des poids Les poids sont modifiés de la maniére suivante :

JCH
t}'ﬂ,‘,&j

]_Llij[h) = ?I.'iJ-I:Ir]‘. = 1} = Flili.'-}

(3.21)

Gli [ designe la constante d’apprentissage.

Or

di"‘ A" E'}Hf'_l

svec gy enlrée sotale @ ay = 3 wys; eo 8 = flag)

donc

ack  ach
i == g - 3 A Q:-ixl
3!!.5_5_,1' f}l!'.'[-,; EJ [ )

kb
on note d; = 2= done

ity
fe
A
 =idis, (3.24)
l’}l'.i’;';j
sens de cakul de § sera de caleed de s I
[N
W Wi
RS a =Liv 5 A = LWk S
I:I 5. =fai) 5 = Map
b i
¢, e, [ ]
. 5 N, calcmiée 4 ot
| I../ F - 5, déalinke E ™ —|
i i [ 3
[SLI L
T sins de caled ke d 8 sens de calcul de
Cebuke e sortle Cellube carhie

fig 3.7 :Chaines des dépendances dans un resesu a couches
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* gi i est une cellule de sorbie :

done

*5i i est, une cellule cachée suivie de cellule & {wy, £ 0 et dk connu)

ﬁﬁf @u,,.
4= Z 3&;; 5&.,

I} :
dq; = Zd;’_—_;;:: 0of Ip = Z'T.U,l,-,f&i
N Dy 6‘31
= Zd Bs; Ba;

d; = Zfﬂ'kwi:ff ay )
%

Par consequent :

wi; (k) = wig(h— 1) — T(h)diS}
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(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)



Algorithrue de la rétropropagation du gradient :

Dabant
it
Pour chague ensemble &
faire
e propager les éxals
gt = f(ai);
z L
e Comparer Ia sortie calenlée 5
- oo fe
ot la sortie desirce [
en dedaire lerrenr

h hy

i 3
At = [LL.H' — ik :
o rétropropager Uerrenr
s1 ¢ € eouche de sortic
. L I
alurs di = .2_1‘.1‘{" '.‘{I-‘]

- - H 5 'f Iy
sinon s = (O g wki(R)de) flan]
f=i;

a Modifier les poids
. e
wii{ ) = wialh — 1) = TSy

Fait:

Fin.



Discussion de 'algorithme [13]

* L'apprentissage nécessite plusieurs passes de la hase dlexsrples .

* Test d'arret

En pratique, il est difficile d*aceomplis la terminaison automatieie ce lalgorithme. On
ntilise diverses conditions d'arrel

a- Tn senil sur la fonction de coit an dessous duquel on arrete U'apprentissage

e Un senil sur le tanx d= siueceds snr la base d exemples an dessus duguel on
arréte apprentissage

- Un nowbre d'izérations préfixe.

*Architecture du réseau

-, -

Tn général, cn ne comnait pas la taille du résean ponr un probiéme donné.Si
le nombre de conches cachées on le nembre de neirones est trop petir, le résean
n'apprend pas le probléme, s°il est par contre trop grand, il n'est pas capable de
ganeraliser.

Une méshode consiste 4 démarrer avee un résean trés petit, ouis ajonrer les

neurones jusqua alleindre la bonne performance.Une autre consiste a démarrer

avec un réseai large. puis éliminer les neurones en plis.

w1

[



3.5 Intéret des réseaux neuronaux

35.1 Le parallelisme

Les réseanx de neurones se clagsent dans les architectnres cellulaires décentralisées.
c'est 4 dire gue l'on est en présence dunités de tratement telalivement simples

Operant en mermne t=rps.

3.5.2 La tolérance aux pannes

Le parallelisme intrinséque des réseanx nenrvnaux est d'antant plus interessant gu il
est aasocie a la distribution des conmaissances. La mémoira est distribnée sur tonf
le réseau, ve gul offre une grande tolérance aix pannes.

Un neurcne absent ou ine comnexion deétrite ne géne quasiment pas |2 fonction-
nement de 'ensemble. Cala niimpligue pas la perte d'mformations mais simplement

modifie la carte de répartition de la connaissance.

3.5.3 Capacité d’apprentissage

La connaissance n'est plus intradiite par des régles on par modélisatior mais, par
la présentation dune succession dexeniples. Cela donne une grande adaptabilite
an réseau et lui permet de tenir compte de contraintes exterienres nouvelles (par
exermnple di bruir), Cette ada prabilité == caractérise dans certains réseanx par leur

capacité d ante-organisation qui aszure lour stabilite en tant que systeme dynamique.

on
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3.5.4 Propriété de geénéralisation

cette propriéts de généralisation semble intéressante pour le développement des
systémes expests. On est face & un systéme gqni permet & partlr d'exemples spprendre
et retrouver des répgles sons-jacentes ou mimer des comportements qui permettent

de résoudre un problieme.

2.5.5 Conclusion

Une solition avec les résesmize de neuromes doit élre envisagée a chaque fols que
pour une application on dispose dine grande quantité d’axemnples, avec les répuonses
attendues, sans pour autant avelr nure modélisation solide ponr abrenir des reponaes.

Il est & noter que le choix des patameéires {nombre de couches, numbres de
nenrones, conditions initiales des poids| agissant snr le systeme n'est pas chose
aisee,

Pour tirer le plus grand profit des réseance de neurones, une technique consiste a
v adjoindre les propriétss inléressanies de la logique flone donnant ainsi naissance

aix svstémes nenro Hous anxeuels sera consacré le chapilre sulvant.



Chapitre 4

Modélisation neuronale d’un

systéme d’inférence floue

4.1 Introduction

La justification d'associer la logique Foue aux réseanx sexplique Der la volonté
de jnxtaposes les propriétés intéressantes de Iimprécis diu vague ou de lincertain
des systémes [ons 4 des proprigtés d'apprentissage des reseaix de neurones. Cet
apprentissage est d'autart plus facilizé cue Pon part d'une informelion structiuree

cuntene dars des regles de productions.



4.2 Méthodes neuro-floucs

Dans la littérature, atilisation conjuinte ces méthoces newronales el Aanes o 2té
proposée sons diversss formes allant de la fusion des denx types do méthodes &
Putilisation séquentielle de I'me et de lancre [121.

Le premier tyvpe d'association, le plus répandu est representé dans le cas ot un
svsteme d'inférence floue est mis sous la forme d’un résean multiconches dans leciel
les poids synapriques currespuondent anx paramefres du systéeme, Uarchitectire du
résean dépendant des tvpes ds régles, des mezhodes d'inférences, dagrégation et de

déffuzification choisis (Agd 1)

W

a grl} gat i n

Fig 4.1 : Exemple de résean nenranal pour la commande flone



Les fonctions d'appartenances intervenant dans les régsles sort considérées comme
des paramelres, ajustés par l'intermédiaire des poids entrant dans la premiere conche
cachée, les conclusions des régles sort également des parametres ajussables par
lintermédiaire des pods assuciés 4 la derniére concke,

Le second tvpe d'association enire réseanx de neurones er systémes Fons cor-
respond & 'ntilisation des séseaux de neurones pour remplacer chacunce des com-
pusantes d’ur. svteme d'inference flone. De tels réseaux servent & lapprentizsage
des functions d’appartenances, an ealen] d'inférence ef a la réalisation de la phase
d'agrégation el de défuzzifieation.

Le troisieme grand tvpe d’association correspond a Iutilisation des réseaux de
nerrones ef, des syatémes fous urganisés en série on en paraliéle, Cetre approche
est & envisager lorsque lo probléme nécessite un traitement a differents niveanx. Un
pent tont d'abord construire un résean de neurones qui functionne en amont d'un
systéme d' inférence flone (Fig 4.2) oil les variables d'entrées d'un systeme flon
sont par exemple détorminéss A partir de la surtiz din reésean lorsgi’sles ne sont

pas mesicables directement.
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réseau
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Fig 4.2 : Exernple d'association en serie d'un résean neurcnal et dun systems

d'infér=nce Qoue

On pent anssi avoir recours & un résean de neurones qui fonctionne en aval d'un
systéme flon ( Fig 4.3 ) par exemple dans le hut d’ajuster les sorties d'un systeme de
commande Houe i de nouvelles connaissance obtemmes, les variables d'entrée étant
Uensemble de celles du systéme Hon et des nouvelles obtenues, les variables de sortie

étant les erreurs sur les variables de sortie du systeme flon .
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Fig 4.3 : Exernple d’association en paralléle d'un resean renronal ot dun systeme

d nference flone

4.2.1 modélisation neuronale d'un systéme d’inférence floue

La formalisation des différentes étapes de processus de controle flou amene & obzerver
un systéme diinférence flone comme une “onction de deux familles de parametres
P =P Pl o F1oest caracténisé par le choix du raisonnement flon. soit ces
différents cpérateurs (1'-normes et T-conormes | et [ par la définition des fone-
ticns d'appartenances. La modélisation Aoue consisle & déterminer les parametres

. P T - W
optimans co]'respmldﬂ.nt alP soit M oet Poo.
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Lapprentissage d'nn controlear réeessite dume part ce déterminer la forme des
ensembles flous associés anx prémisses et conclusions du controlenr, et d’autre part
de déterminer quelles conclusions dolvent atre associees a quelle prémisses.

1l s’agit donc d'extraire. dine part, le sens numeérique absolu des symboles er-
ploveés en prémisses et conclnstons | partitionnement flou des réferentiels d'entres af
de scrtie J.et dautre part la sémarntique relationnelle liant ces symboles.

Une architecture newro-[lu e & cing couches suffit A mettre =n oeuvre un contralenr
Hou [24].  Les cellules composart cette architecture sont appelées neurones flous
car elles ne réalisent pas une classigue somme pondérés mais effectue plutioe les
opérations spéeifiques telles que ¢ caleul d'appariement entre entrées et premisses,
propagatior d'inférence entre prémisses et conclusions et défuzzification .

Les paramétres de cete architecture { forme des snsembles flons des prémisses
et vonelusions, matrice de connexions entre prémisses et conclusicns) sort les poids

symaptiques inter couches,

4.2.2 Conception d’un controleur neuroflou

Un controlenr neurollon pent érre considére cornrme la mise en place od'un algo-
rithrme de commande d'ur processzus détermine. Cet algorithrie décrit par des »égles
de commande flones est implémente comme une relation loue sntre les premisses et
les conclusions [33].C ast & partir de ces régles, des fonctions d'anpartenances. des
méthodes d'apprentissages ot des données réelles (faits observés on mesurés) que le

controlenr dednit par inference la on les sorties correspondantes,

a4



L'organigramme de la fgure 4-4 décit les démarches prinripales a siivre lors

de la conception din controlenr flon.

T
| e d ssstérne 5 controker |

¥ s -
l Fralliecrmnt oo msdie mathémiope
{Chinis s vardabies & prenche en conskération)
¥
‘ Chaix th vinzaludaine lingrubsloguoe

¥
C ook cho 1y de resem nemntion I

|

Ftahlissement des righes d"inferences foues |

"
.

| - =

Fig 4.4 : Ezapes de conception dun controleur flon
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4.3 présentation de la méthode d’apprentissage

4.3.1 Introduction

Litilisazion des capacités d apprentissage des réseanx de neurores ponr Uidentification
des parametres optimanx d'un svatéme d'inférence floue a eté étndise par plisieurs
auteurs et différentes architectnres ont été proposées dans ce eadre. La performance
des controlenrs Hovs est lide 4 denx facteurs importants @ la solidité des technigues
d'accuisition des connaissances ef la disponibilite d'experts humains.

Cles denx facteurs nons ont conduit £ oprer dans notre elnde ponr Varchitectizre
neuro-Hone dénotée SIFANE [27] |svstéme d'inference [lune a architectire nenronale]
o1 les controlenrs sunt dotés d'ime capacité d sutc-spprentissage pour atteindre les
oajectifs de controle 47 ine maniére uptimale. Cefte architectire est construite antonr
du concept, de téseaux adaptalifs dont nous rappelons les caractéristiques avant de

presencer un SIFANE .

4.3.2 Les réseaux adaptatifs

Un résean adaptatif est (Filgd 0 ) est un réseau mralticuuches avec rétroaction dans
lequel chagne nenrone exécute une forction particulicre (fonetion d'activation | sur
les signeee d entrées en utilisant un ensemble de sarametres spécifiques & ce neurcne
[44]. La forme des [onciions d'activations peut varer d’'un neurone & mn antre du

processus que le resean adapranf est désigne ponr imnlémenter.

Pour reléter les capacités d'adaptalivité de ces réseanx, nous utiiseroms des

6l



cercles et des carvés pour représenter es neurones.

Un neurcne représerteé nar un carré est un neurone adaptatif c.i.d possedant
des parametres snsceplibles £'étre modifiés tandis i un nenrone représenté par nun
cercle | nourone fixe j n'an a pas. L'ensemble des parametres d'un résesux adapratif

est Punion des snsemble de paramétres de chaqie neurone adaptatif.

Entrie Harli

Fig 4.5 : Rasesn adaptanif

Pour suivre un modéle d'antrée-sortie désire, cos porameétres sont mis & jour en
accord avee des exemples d'apprentissayges présentés an réseau el une srocédure de
descente du pradient infrodnite an chapitre 3 .

Supposons que le réeean adaptatif considére pussede L couches et gue la kieme
coniche posséde k nenrones,

U pen neter le newone gul se trouve 4 la igme position de la kigme conche par
(#,7) et za fonction d'activation par (. Comme la sortie du newrone déperd des
sipgnaux dentrée et d'vn ensemble de parametres on a ¢

I 1

OF — 01 (057

e
; ,..!{};—L:ri?h,r.‘} (4.17

oil o, b, ¢ sont les paramétres de ce nenrone.



51 I exemples d'apprentissages sont présentés an réseau, on peut définir Perreur

quadratique par :

L
Eo= Y (Fmp = Ok ) (4.2)

_.
|
i

(s

ot Ty =t le m™™ composant du vecteur des sortie désirée et OF  est la ™™

composant du vectenr de sortie ealeulée. On en décuit une erreur globale :

f.‘l
B=3 kp (1.3)
=1

Pour développer nmne procédure de mise a juur en implémenlanl une descenle
du gradient sur U'erreur globale E a travers l'espace des parametres, nous avons a
calculer erreur 35 pour chaque exemple p et pour chaque sortie din newrone ()

a- Le siznal d’erreur pour un neurone apparterant & la couche de sortie L est

calcule de la maniere suivante :

9E,

2% =2 (T 0l) (14

A

L- Le point essentiel consiste a savoir cawculer Uerrenr powr les neurones des
couches cachées. La méthode est basée sur la propagation des erreurs de sortie
atl sens retrograde des neurones de surties vers les neurones d'entrées couche par
couche, ce quil assigne & chaque neurore le but de minimiser les erreurs propagées
d’ol :

Pour un neurone i de la 4™ conche eachée, le signal d’errenr pent étre ealculé
par

AE, 2 gE, A0k

DOE, £ BOE BOF,

—1 ~ mLp
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Lierreur est exprimee sous la forme de combinalson linéairve des erreurs des neu-

rones de la couche suivante, Par consequent pourtent | < k< Jet 1 £ 4 < k. on

peit caleuler 5%5’: par {4.5) et (4.6).

- si @ est un paramesre de résean adaptalif considéré on a :

08, <580

o Porr A0 A

i4.6)

ol S est ensemble des neuromes dont la surtie dépend directement de @, d'on

l'err=ur glonale & en fonction de o

OB, <— 9B, -
= (4.7
ey ll. e 7)

;I'J'=

Par conséquent la mise a jour pour un parametre a est

aE
&= —, 4.8
"o 4:8)
ol 7 est la constante de propagation du parameétre o
En praticue v est exprimée par :
5 ;
= —— ';—1-.9}

f - E] g
v Din (4_3%,]

oil & est la longneur de chaque transition de gradient { Step size),

4.3.3 Présentation d'un SIFANE

Dans ce gni snit, pour des raisons de simplicité nous supposons que le systéme

d’inférence flone posséde demx entréss x et v et une sortie z et que la base des



regles contient deux regles de tvpe Takagl et Sugeno o la sorte est nne combinaison
linézire des entrées(27|.

Liarchitecture corresponcante est représentée par la Ggure 4.6

immr tartrg

po W0 WL
w;_“'-z

= Wil + Wl

L e ]

Couche 4
Coneied
iy Civgche 5
TR | K v
H ""h..__\_\i:—._‘
T f
ML w:n
J L _T +
xr

I'ig 4.6 ; (a) mystéme d'inférence doun .[b) SIFANE équivalenl

Chaqgie conche de ce réseau realise une fonction particulizre diu systéme

- Couche 1: Chague neurene de celte cuouche caloule le degré d'appartenance anx
différents sous ensembles flons sur les domaines de chaque entree.

I a penr fornetion dlactivation

O =, ) (4.10)

on @ egt une variable d'entrée et 4; un label lingistigue que & peut prendre. Le
neurone de cette couche caleule le degré avec lequel & satisfait A;. [l a une entrée

et il distribue sa sortie & toutes les régles utilisant le clause "z est A7, En pratique
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an chosit

1

l*[k%i)l

oit @y, b; el ¢ sont les parameéires associes & cotle fonction. L'ajustement, pendant

() = (111)

apprentissage des paramétres entraine une varialion de la forme de la fonclion
dappartenance associée au label linguistigue. Le nombre de neurones de celte couche
esl, égal an nombre de [onctions d'appartenances des denx entrées.

- Couche 2 (Test la couche de conjonetion entre Lous les antécédents dans une
régle.Chague neurone effeciue le produit des degrés dappartenance de la partie
prémisse des régles [ournissant ainsi le poids de la régle

Pour une régle &

9 oest Ay oty est Ay alors A = ..

“

1 = fra, (@), x) (4.12)

e nombre de neurcne de cette couche est égale au nombre de régles. On peut
utiliser un autre opérateur pour la conjonction .

_ Couche 3: Le neurone de cette couche caleule le rapport. entre le poids de la

ieme régle et la norme des poids des autres régles. kn e’'nutres termes, les nourones

de cette couche ealenle e facteur de normalization de chaque régle £ -

= i (4.13)



de la conche prérédente ; il calenle 1a sortie de la régle (k) par relation

Of = ur. (ab + el + ady) (4.14)

o x 4 E ok ok . 2
ol itk o3t la sortie de la couche 3 et {mi L2, r:ci*} sont les parameétres de conséquences.

- Couche 5; 1 a un seul neurvne dans cette couche, il effectiie une sormmacion
I

des sorties de la couche 4 =elon ; e

T

po= 2 ;ij.h’ (4.15)
e
Il caractérise la procédure de défuzzification.
Tel qu'il a été modélise, on peut etzblir une écivalence entre un systéme d’inférence
flou et un résean de neurones a cing couches Les parametres ce cette architecturs

seront ajustes par une approche basee sur la descente du gradient .



4.4 La rétropropagation temporelle

Dans ee paragraphe, nons décrivons 4 une man ere detaillée la métaode d apprentissage
adoptee tout en essayant d’apperter nne nstificarion & ce caoix durant I'étnde.

Poir conlroler la trajecioire induile par le sysléme dynamicae, U'idée ce base est
d'implémenter le contrdlenr Hou et le systeme a travers différentes phases comme
un résezu adaptatif. La succession des bloes {eontrileur neuro fon-systéme) gi'on
appelera SAN (Stage adaptative network] a des instants donnés définira le résean
adaptat:t correspondant a la -rajectoire, Lalworithme de lz résropropagaton du
gradient sera appliqué & travers. ces différentes phases et e correction de la marrice
synaptique sera effectuée i chaque itération. Cette méthode d'apprentissage est

appelée Méthode de Rétropropagation Temporells '26].[27].

4.4.1 Implémentation d'un SAN

Comme nons Uavans menfiorns. un SAN [Fig 4.7) est constitne de deny sous
réssaix, L'in correspondant su controlear neuroflon quon appelera par la suite CNF
et laulre corrependant au sysiéme a cortroler grion appelers RESSYS.

Mois suppesons gue les variables détats sont accessibles avec précision ef gune le

passage 8 travers le controlenr et trés conrt,

B3



Fia

‘;. k+1

Fig L7 - Représentation dnn SAN

Le point dit départ pour implémentation d'un SAN est de deéfinir les madelas

mathématiques du comtrolenr nenrcion et dun systerme ¢

le controleur neuro-flon

Le CNF sera impléments sons forme duan resean adapratif. Pour un systeme a
p entrées, denx possibilités s'offrent 4 nous, la premiere est de limplémenter sous
forme de p SIFANES tancis que la seconde esl de Uireplémenter sons forme d'un
SIFANE avec des regles a conséquences mutiples. Nonus avons opie pour la premiere
posaibilité pour des raisons de simplicité.

Dex cas vont alors se presenter :

* Une expertise humaine existe :

Clette expertise sera frarsformee en un ensemble de regles Honues (si.alors) el
lez paramétres correspondant. {qui caractérise les functions d'appartenances ) peu-
vent étre utilisds commes paramélies initianx dans la procédure d'apprentissage. La

coopération entrs cette méthode d'apprentissaye et Uexpertize sera avantagense dans
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la mesire on les connaissances fournies par Uexperl. penvent guider apprentissage
dans le sens oft le puint de départ dans l'espace des pararetres n’est pas éloigné
du puirt optimal et que la procedure d’apprentissage peut slfiner ces ronnaisaances
pour arteindre une performance meilleurs.

* L'expertise humains est absente !

le pombre de régles sera décidé par essal ot errenr A priort, on powrrait etre
effravé par le nombze impurtant de régles que ce nrinecipe risque d’engendrer.Or
comme la conségience d'in SIFANE est 1ne repreésentation directe de action. en

pratique cela ne néccssite pas un nomare elevé de regles.

Le systéme

Le systéme sera implémenté sous furme dhun réscau adaptatil.  Toute [onction
d'appraximation susceptible de representer ail mielx |2 compurternent des entres-
sorties du systéme pent étre choisie grace a la flexibilité qui caractérise ce type de
réseallx.

Danz ce cag le systeéme sera congu COmime enzemble de n neurenes, chacuan
Qe nrilisant nne dquation différentielle de premier ordre por obten'r la variable
A'6iat & Uinstant suivant connaissant la variable a I'insranl n.

Par ailleurs. = les éguations d'%tat du systéeme sons n ensemble d’égnalions

différentielles de premier urdre
()= T (T (L), 7 (08 (4.16)

oit (1) est le vecteur compose de variable d'8tals au temps t ot le vecteur d'entrée an
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svsléme, un peud emplover une approximation Enéaive pour déterminer les eqiations

comme g1
Tlhsk—h = h (T (hak), E[h skl e B =TT (o k) (4.17)

oi1 k est un entier et fi le semps de Vechantillonnage.

Il est & noter que sl le temps h d'echantllinnage est grand approsmarion
linéaire n’est plis une estimarion valable ponur P'érat snivant.

Par conséguent. un SAN sera considéré comme 1n résean adaptatif constitue de

deix sons réseanxt, le CNF et le '::ystéme.

4.4.2 Réseau adaptatif correspondant a la trajectoire

Connaissant 'étar diu svstéme an temps + = h= &k, e ONF duit générer une enfrée
an systéme qui évolhiera vers I'étal suivanl au lemps (b + 1) = L

FEn répétant ce procedé a partir de £ = 0, nous obtlendrons la trajectoirs déterminese
par I'étal iritial ot les parametres de CNE. Le diagranime de transition représenté

par la fig 4.5 est lud meme un resean adaptatif constitng de m BAN:.
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I'ig 4.8 ;: Diagramme de transition

Or peut donc zppliquer une rétropropagation du gradient pour minmiser la
cillérence entre les sorties du césean adapratif et les sorties désirées,

Les entrées du résean adaptatif correspondant a la trajsctoire sont 1'état initial
dn systéme a £ = ) ; les sorties du reseau sont 'stat de la trajectoire de { = h jusqua

Tl = (1.

Les pararélres a ajuster appartiennent aux CNF (Fig 1.9)

=-J
I
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Fig 4.9 : Resean adaptatif correspondant & la tra jectoive

Chaque entrée de la base d'apprentissage est de la forme (stat initialtrajectore
désirée el la mesure de lerrenr a miniriser st

Eo= St | % (ha b)Y — Td [+ &)

uit i et la trajectoire desirée.

Avee des rodifications mineures, la mesure de Uerreur peut étre revises comme
i m—1 "

: ‘A || — I .
=N F (hwk) -3 bkl + A Z ;I (o k)| (4.18)

—_
it in (o k) est la sortic du ONT au temps £ — o+ k. Avec une sélection ce &,

un comproniis entre Uerrenr de la trajectoire e Veflort de controle peat etre obienn,

Ly
L]



4.5 Conclusion

Dans re chapitre rons venons de voir une description deétaillée dune methodalogie
de curtrdle basee sur a rétropropagation temporelle du gradient.

Grace 4 sa fiéxibilité et la liberté qu'elle offte ponr la reorésentation mathématique
des modéles, on peur I'inscrire dans la large panoplie des contralenrs neuro-Hous. L
faut tout de meme sigraler que les algorithmes d'apprentissage ponr les systémes

d'inférence Houe ne se réduisent pas tniquement a des adaptations de la retropropagal ion

d'apprentissages présentent chacun lenr intéret. et il est denc important de déterminer

les algorithmes d'optimisation approprigs.



Chapitre 5

Expérimentation et validation

Afin d'expérimenter Uapproche présentée. nous proposons d'étudier le probleme clas-
sique de systeme dynamique non Insaire controle intelEgent, celui du pendule invars

[5].

5.1 Position du probleme

Le pendule inversé est constitué d'un chariot sur lequel repose sans frottements un

belal comnmme Villuztre la fig 5.1 -

==

(1]



Fig 3.1 ¢ Pendule inverseé

T.a dynamicue du pendule inverse st caractérisée par qualre variables d'états :

¢ : angle du balai.

g : vitesse angulaire.

Z : position du chariot.

7 vyitesse du chanaot.

Le comportermnent de cos varigbles d’état est overné par le systeme d’ égquations
™ I 3 o

differenrielles de second ordre suivanl

Z

g#sinf 4 cosf « fﬂ,m_m]

'H. Tree bTes

: 2
E*d_mm 4

4 LU TR S
Fotgmx = (8 +sinf— 0 = cos )
a ]

oi1 i est U'accélération de la pesantenr est égale &9, 8m/ %, me la masse du chariob

est gale & 1.0kg, m la masse du balal esl gale 3 0.1kg, I la longnenr du balai et '3

la force & appliquer ponr maintenir le chariot en équilibre.

Dans notre simulation, nous re considérons que les varialiles d'états f et 0,

Comntroler le pendule inversé consiste a appliquer une foree au chariot de maniere
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4 ce gue Vangle entre |2 balai et la verricale soit nul ainsi que la viresse angrlaire du

Lalal.

5.2 configuration du réseau pour le probléeme du

pendule inversé

Comme nons 'avons mentionné dans le chapile £, toute funclion succeptible de
représenter an mienx le comporlemert des entrées er sorties du systéme pent 2tre

choisie Nous avons opté powr nne approxirmanion Onesire par la methode d'Euler

.'.['_-ll;Jl.' -+ f.'.:l — & TL l:ﬂ + o4 :.":I { L

b
=2
=

walt = h) = Jeag (L) Fall)

Avec z ) =) et ma{) =0 ().
Le sons resean RESSY'S sera par consequenl cunstivag de deux nenrones dont les

fonctions d'activation sonr les denx équations (3.2)

5.2.1 Le CNF

Motre prableme étant de redhire en minimun le nombre de parametres & ajuster,
le UNF serz implémenté dans un premier temps comime un SIFANE & deux entrées

caractérisées chacune par denx fonctions dappartenances.

-1
-1



dvalinme

Fig 5.4 SAN pour la simulation

Cest done un controleur nenro-flon de quatre régles de type Sngenu.

5.2.2 Quantification des références d ’entrées et de sortie

Les valeurs de ¢ et ' sont suppusées varier sur la plage [—20 20] er '—350 50| respec-

. . g r - -1
Livernent. La foree F évolue sur Uintervalle —15 13).

5.2.3 Constitution de la base d’exemples

L'apprentissage supervise des parametres du resean necessite ime base d'exemples |
entrée @, commande désirée).

N'ayvani a priorl ancine connalssances sur le sysieme. les parameétres ont éré
initialises d'une maciEre subijective.lies paramelres des cunségnences ont tous éré
initialises a zéro, ce qu signfie que le controle est il initialement. Les ensembles Hons
intervenant dans les prémisses sont coractérizés par des “unctions d'apparienances

de type Bell Shaped [en clochel.

I
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Les dilférenles valers linguistiques prise par 'entrée flone ANGLE correspon-
cant & # sunt PETI] et GRAND carzctérisées respectivement par {202, —20} et
120, 2, 20} et les valeurs linguistiques prise per 'entrée Hone VITANG correspondant
a H sont PETITE =t CRANDE caractérisées respectivement par {30, 2, -5} et

{50,2,50}.

5.2.4 L’apprentissage

Pouwr induire la trajectoire. nous employons [0 5AN's, chacun d'enx correspon-
cant & un terips de transition de 10ms.Un SAN érant constitné de dewx sous
réseain, lent aporentissage sc fera separément La technigue d'apprentissage ect la
rétropropagation du gradient de errer.La tache de RESSYS est de simuler la dy-
namique du systéme Ses entrées sont done l'etat du systeme a nn instant donne
et la foree & appliquer an chariol et sa sortie est 'état du svstéme a linstant
siivant.L'apprentissage se fait en appliquant une foree aléateire an cheriot. Une
fois 'apprentizsags de RESYS réalizé, celui-cl est relié an contrdleur. Lentrée du
contrélenr est U'étal du systéme. sa sortie est la force qu'on doit appligier an char-
iot.Le rale du curtrolenr est done dapprencre la loi de commande (Tores) el zon
spprentissage est par conséquent gnide par celul de RESSYS car il n'exdste aucun
professenr qui [ui apprend la commande({furce).

Le pas utilisé =zt done b = 1lhms et la trajectoire correspond a Uintervalle de
temps de i =104 { = ls.

I faut rermargquer que 51 f1est trop per.ii'., 1 THambTe Iﬁns eleve de SAN's sera am-
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plové, ce qui angmenterai le temps des signanx de propagasion et par consequant re-
tardera le processus d'apprentissage et si 1l est par contre trop grand, lapproximation
linéaire ntilisée poir implémenler le systéme ne sera pos valable.

La base d'apprentissage ezl cunstituée des couples [ cond'tion initiale, trajectoire
cdesirée)

Les conditiore initiales sont un vectenr de denx éléments correspondant aux
conditions initiales du Lalai [angle et la vitesse angulairs).

La trajectoire césirée est un vectenr de 100 éléments qui contient la valeur désirée
de Iangle & chaque phase,

Duns notre simmlation. dewsx entrées ont ete nfilisges

Les conditions initiales {10 0} et {-10 0) respectivement ef la rrajectuirs désirée
est toujonrs le vectenr mul,

En résimé, le résean dois apprendre a balancer le balai 4 partir des conditions
initiales —10 ou -10 et parvenir a Uoblectil de contidle d'une manisre optimale en
minimisant erreir

1) o

E=S 6 h«k)+ .1; £ (e k) (5.3)

ot [({h=k) est la sortie du controlenr ¢'est a dire la foree et A Peffort de contiole.



5.3 Simulation

5.3.1 Introduction

Ftant donnée la natnre du théme A trailer. nons avons en recours au logieiel MAT-

LAE car il inteere parfaitement les fonctions appropriées an traiterrent dans ce

contexte.
(“est est un .angapge de programmation g a lorigine a été developpé pour le o
(3 ey &) J. () by ;1. o \
/-
caleul matriciel . Anjonrd hui 1 ofre bien d'antres possibilités comme la visinalisation  //_»
/{3 /4
i . . 3 : 1 Y iin . fr 1 e J
grephique des données, le traitement du signal, 'analyse numerique et possede des A\ i
, i

librairies pour répondre i des besuins plus suécifignes comrme les réseanx de neurores
et la logique flone. Tl représente un systéme interactif de calew. numerigque et de

visnalisation graphigne 20 et 3D,

5.3.2 Reésultats

Les fieures 5.3 a el 5.3 b représentent les fonctions d'appartensnces initiales de
Tangle et de la viresse angulaire tandis que les fguies 5.3 ¢ ot 5.9 d representent

les fonetions d'appartenances Bnales .
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Fig 5.3 :Fonctions d'appartenance initiales ot finales

La siuface daction de controle initiala est represenlée par la figure 5.4 el le

dinsramme d'inférence initial par la figuze 3.5 tandis gue le disgramme d'inférence
final ot la surface d'action de controle dnale sont représentds respeclivernent par

les fignre 5.6 e 5.7.Ces figures ont été uhtemnies prace aux commandes gensur | ot

PR CUIE T,

Figr 5.4 Surface d'action de contrdle inifisle
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Fig 5.7 : Surface d’action de contréle finale

La base des regles initiale est la suivanic :

si ( est Pelil et ﬂ est Petite alors furee =10

si i est. Petit et 1 est (Vrande alors forco = 1)

4i 0 est Clrand ef £ est Petile alors Jorce =10

si & est (Frand et 0 est Grende alors Jforea =0

La base des régles finale est la suivante

si ! est Petif et 0 est Petite alors Joree = 0.05495 = 0 4 B.0537 2+ g 40005452
s & est Petil et I’J ot (Frand e alors foree = 01108 « @ 4- 017954 f-?—i—ﬂ.ﬂmlST
si ) ess (Y rand et & est Petite alors foree = 031840+ (0 4 03121« 6 +0.02132

i 6 est Grrand et @ est (rande wloes foree = 06830 + & + 0.6231= # +0.0683.2.



5.3.3 Interprétations

Nons remarguons que la différence entre la fonction d'apoartenance initiale de
Vangle el sa funciion d'appartenance hnale est frés apparents et qu'il n'existe au-
cune fonction d'appartenance gui couvre Uintervalle [-10 10] de U'angle @ rendant
I'interprétation des régles inguistiques difficiles. Or . comme notre comtréleur a 4t
congu comme n approximatenr de fonclion, interpratabilité hngustiques ne con-
stitnie pas une de ces prérugatives majeuwrss. Pour permeltre une interprétacion
plus [acile des régles linmistiques, nous avons anugmenté le nombre de paramétres
du contrélenr le dotant zinel de plus de degrés de libarté.Chaquie variable (inguis
Ligue esl caracierses par Lools valears Jngdsiiques au lien de deus o La e
montie que la différence entre les fonctions d'appartenances initiales et finales «u

contrdleur Jdon & O regles est moins apparents et que les fonctions 'appartenances

finales convrent tout Uintervaile |
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Fig 5.8 : (a),(b):Fonctions d’appartenances initiales,(c),(d]:fonetions

d’appartenances finales pour nn systéme d'inférence flou & 9 régles

La généralisation est une des propriétés les plus importantes des réseanx de
neurones .[lle représente la capacité du réscan & répondre correctement aux entrées
qui ne hii ont pas été présentés lors de I'apprenlissage .Nous avons utilisé d'autres
conditions initiales que celles utilisées durant la phase d’apprentissage pour savoir
comment le contréleur allait réagir

La ba.;se des régles obtenue est la snivante :

si @ est Petil et 0 esl Petite alors foree = 0.03902 & 1 4+ 0.03906+ ¢ +0.0039554

si # est Petit of 0 est G rand e alors force = 0.098Y9 + & 4+ 1.COHHG+ 9 +0.002618
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gl @ est (srand et § est Petite alors force = 0.2856  # 4 0.2858% t;i"—!—ﬂ.DZS:il
6i f et G rand et 0 est Grand e alors force = 0.6713 6 + 0.6715% § +0.035587.
La ficure 5.9 représente la position de I'angle obtenue gréce 4 la base d’apprentissage

(rouge) et la pesition de Pangle obtenue avec d'autres conditions initiales (jaunc).
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Fig 5.9 : courbes comparatives de la phase apprentissage et de la phase de

ginéralisalion
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Conclusion générale

Parmi les nombreuses applications de théorie des ensembles Hous, la commande
flone est le domaine qui suscite le plis de curlasité, le plus de controverse e finale-
ment s'avére dtre e champ d'application le plus actlf dans 1= monde .

Uans co contexte, nous avons prosente ae technigue de contrdle basée s la
fusion de la logicpie flone el des résean de neurones .

Tout dabord, nous avons présencé les dlements de base de la logigue Hove Tes
notions développéos ont 6té appuyées par des excmples d'illustrations apportant une
idén précise quant & la supériorite ot la puissance de la logioue doue par rapport anx
méthodes elassiques [ensembles ordinaires, loglque classigue, théore des probabilités
) dle représentation de Uinformation .

Nous avons ensuite examing les diflerents niveaus d'intervention i Aou en com-
mande. Do cotte éinde i1 est ressorti que les conlrdleurs [Jous ulilizent un raison-
nermnert développé A parlir de connailssamees exprimées sous [orme de régles lmgnis-
tiques .On peul distinguer plisiaes élapes dans le traitement de ces régles. Powr la
plupart des étapes, il cdste plusieurs possibilités théonqgues, ces derméres n'étans
évidemmment pas mdépendanles enlre ¢lles ni de 'application considérée.

Notre choix s'est porté sur les régles de type lakagl -Sugeno dont la forme est
la suivante:

gl oy oest et oy el Apoalors o= flam o, ooy ) ot foest ume

fonetion athine.
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(e choix est justilic par le fait que ces Lypes de régles se prétent bien 4 des
méthodes doplimisation utilisant la descenle du gradient .

T acquisition des connaissances dans un cadre Aon pose de réelles diffieulices
Les paramétres du contrdlenr sonl généralement déerming suite & une eperlisze b
maine, des notions de subjectivité v sont genéralement attachées ot anenme parantie
loplimalité n'est énoncée .Clesl pour eela gue nous avons avons nutilise une de-
marche permettant Pextraction antomaticue des conpaissances en ulibisant les ca-
pacités dapprentissage des réseanx de newrones.

La robustesse est probablement Pune des propriéies les plus mteressanles ce 1
commande Qoue, nous Pavons constaté aprés avorr modifices les condilions inititiales
dang la phase de généralisation.

Dans un soncis de clarté et de simplicité, notre éiude s'eat restreinte an eas MISO
(Multi Inputs Single OQutput) T extension au cas MIMO (Malli loputs Multi Chat-
puts) dans le eas onl nn processus nmiliivariable pourrait élre decouple s'effectierai
& U'aide de plusieurs contréleurs monovariables el l'on est done ramengé =1 cas préce-
dent Dans le cas comtraire, la synthése des lois de commande one est beaincoup
plus délicate el reste un des problémes onverls de la commande Houe

Ne fagon plus genérale, les ensembles Hous peuvent intervenir ellicacement. dans
la maodélisation d'un systéme complexe ef lenr 1tilité ne se restreint pas uniguement
4 la commande de processus (lous les grands domaines Ltechniques penvent tirer
avantaze de son utilisstion que ce soient la reconnalssance des Tormes, les bases

de données, le traitement d'images, la gestion [inanciére pour ne ciler que les malus
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