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RESUME 

Dans es systémes bases sur les règles floues, Ia derivation automatique des 

règles floues linguistiques a partir des données numériques est une tâche 

importante .Ces derniers temps, plusieurs contributions ont été proposées dans Ia 

littérature pour faire face a ce probléme, tels que les réseaux de neurones, les 

algorithmes génétiques et les méthodes Adhoc-Data-Driven .. etc.. 

Dans cette these nous introduisons une nouvelle approche pour I'apprentissage 

des règles floues avec des algorithmes d'optimisation par colonie de fourmis 

(ACO). Pour ainsi faire, cette tâche d'apprentissage sera fom'iulée comme un 

problème d'optimisation combinatoire. 

Notre processus d'apprentissage sera base sur une méthodologie des régles 

cooperatives (COR), dont ont fournit un espace de recherche qui nous permet 

d'obtenir des systèmes flous avec une bonne interpretabilite et une bonne 

exactitude. 

Un spécifique algorithme de colonie de fourmis, le meilleur- mauvais système de 

fourmis, BWAS (Best-Worst-Ant-System) sera employe a cette fin, en raison de 

son efficacité pour Ia resolution d'une multitude de problèmes d'optimisations. 

Les mots des: 

Système flou, optimisation, Algorithmes de colonie de fourmis, ACO, 

Méthodologie COR, Algorithme BWAS, Interprétabilite, Exactitude, Efficacité. 



ABSTRACT 

In the systems based on fuzzy rules, the automatic derivation of linguistic 

fuzzy rules from numerical data is an important task. Lately, a large number of 

contributions based on techniques such as neural networks, genetic algorithms 

and Adhoc-Data-Driven methods were proposed to deal with this problem. In this 

thesis we introduce a new approach to learning fuzzy rules with algorithms ant 

colony optimization (ACO). To do so, the learning task is formulated as a 

combinatorial optimization problem. 

Our learning process is based on a methodology of cooperative rules 

(COR), we provide a search space that enables us to obtain fuzzy models with a 

good interpretability and good accuracy. A specific ant colony algorithm, the Best-

Worst- Ant- System (BWAS), will be used for this purpose because of its 

effectiveness in solving many other optimization problems. 

Keywords: 

Systems based on fuzzy rules, optimization, ant colony algorithms, ACO, 

COR Methodology, Algorithm BWAS, Interpretability, Accuracy, Efficiency. 
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INTRODUCTION 

Les systèmes bases sur les règles floues (FRBS), constituent actuellement un des 

domaines les plus importants dans l'application de Ia theorie des ensembles flous. 

La definition automatique de Ia base des connaissances (Base des règles et base 

de donnèes), pour une application concrete est considèrée comme un problème 

dur .Pour resoudre ce type de problème, plusieurs contributions dans le domaine, 

ont été proposées en litterature. On citera les méthodes AdHoc-Data-Driven [1], 

les réseaux de neurones [2], les algorithmes génetiques [2, 3], Ia classification 

floue [3].....etc. 

La mise en ceuvre des systèmes flous FRBS, impose les conditions suivantes [3]: 

• 	lnterprétabilite elle se rapporte aux possibilités du système flou a 
exprimer le comportement du système d'une manière comprehensible. C'est une 

propriété subjective qui depend du nombre de règles floues a réduire. 

• 	Exactitude : elle se rapporte aux possibilités que possede le système flou 

pour représenter loyalement le système reel. 

Avec ces deux aspects, Ia vitesse du processus de derivation des règles floues a 

également une importance vitale .En effet, un apprentissage rapide possède 

plusieurs avantages intéressants, telle que Ia possibilité d'être employé comme un 

mécanisme antérieur pour comprendre les caractéristiques du problème a 
résoudre [5]. 

Dans cette contribution, nous presentons une nouvelle approche pour le problème 

d'apprentissage des règles floues basS sur Ia méthodologie des regles 

cooperatives COR (cooperative rules methodology)[6] ,et on se servira des 

algorithmes d'optimisation de colonie de fourmis AGO pour trouver un bon 

équilibre entre les trois conditions mentionnées (interprétabilite , exactitude et 

rapidité de l'apprentissage). 

Pour appliquer les algorithmes AGO au problème d'apprentissage des règles 

floues, on doit formuler le problème comme un probleme d'optimisation 

combinatoire, et les caractéristiques liées aux algorithmes AGO, tels que 
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l'information heuristique, l'initialisation de pheromone, Ia fonction fitness, Ia 

construction d'une solution et Ia mise a jour de pheromone doivent être introduits. 

La méthodologie des règles cooperatives COR accomplit Ia tâche d'apprentissage 

en deux étapes: 

La Construction de I'espace de recherche. 

La selection de I'ensemble des règles floues les plus cooperatives. 

Ce travail sera guide par une mesure de l'erreur globale (MSE) 

Puisque l'information heuristique sur Ia qualité locale de chaque consequent pour 

chaque regle est disponible, les algorithmes ACO s'adaptent correctement a cette 

methodologie, pour executer une meilleure recherche, et augmenter Ia vitesse de 

convergence, en produisant ainsi des systèmes flous interprétables et précis 

d'une manière rapide. 

Le meilleur mauvais atgorithme du système des fourmis BWAS (Best-Worst-Ant-

System [7]) est employé, pour sa bonne efficacité, montrée dans Ia resolution de 

plusleurs problemes d'optimisations en litterature [8,9]. 

Le mémoire est subdivisé en quatre chapitres: 

Dans le premier chapitre, nous avons présenté Ia théorie des ensembles flous, et 

le raisonnement approximatif altematif au raisonnement exacte dont l'etude a été 

presentee dans le cadre de Ia theorie des possibilités. 

Le deuxième chapitre définit Ia métaheuristique de colonie de fourmis, en mettant 

en evidence l'elaboration de ces algorithmes dans Ia resolution des problémes 

combinatoires. 

Dans le troisième chapitre, nous avons exposé Ia methode de derivation de Ia 

base des connaissances d'un système flou par I'approche hybride (COR-BWAS). 

Le quatrième chapitre présente les resultats prometteurs de simulation par 

l'application de Ia méthode de derivation de Ia base des connaissances sur un 

ballon dirigeable. 
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CHAPITRE I 

ENSEMBLE FLOIJ ET LOGIQUE FLOUE 

1.1. Introduction 

Les concepts theoriques de Ia logique floue ont été formulé en 1965 par le 

professeur Loth Zadeh , ii a introduit Ia notation des sous-ensembles floues qui 

s'appuie sur le degre d'appartenance d'un element a un sous-ensemble. 

Cette approche, permet de modéliser des connaissances imparfaitement décrites 

ou imprécises. 

Des 1975, Mamdani et Assilian ont publié des premiers résultats qui permettent 

une exploitation de cette théorie dans le système de reglage, en utilisant des 

structures de controleur relativement simple, ils ont obtenu de meilleurs résultats 

lors de Ia commande de certains processus que ceux fournis par un régulateur 

standard. 

1.2. Ensemble flou et terminologie 

Soit U un ensemble denombrable ou non et F un sous ensemble de U. 

FcU 
	

(1.1) 

Utilisons pour indiquer qu'un element u de U appartient a F, le concept de 

"fonction caractéristique" PF  (u), on écrira alors: 

fi 
'F 	o 

si ueF 

Si uEF 

(1.2) 

On definit alors le sous ensemble flou P de U comme étant l'ensemble des 

couples ordonnés: 

j=, {(U,PF(U),  V ue U } 
	

(1.3) 

OU, PF (u) est une fonction caractéristique dappartenance qui prend ses 

valeurs dans le segment [0.1] [10]. Elle indique le degré ou niveau d'appartenance 

de l'élément u a F , ainsi u de U pourrait: 

• nepasapparteriirà F 	 UF(fl) 

• appartenirunpeuâ F 	 p,(z) est voisin de 0 
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• appartenir assez a F 	 entre 0 et I 

• appartenir fortement a F 	PF(J2) est voisin de I 

• appartenir a F 	 = 1 

Dans Ia suite, on utilisera Ia notation suivante, pour représenter un 

ensemble flou F 
P= PE(ul)/ul + PF(u2)1u2 + ......+ pr(un)/un 	 (1.4) 

P =7 11p (u1) /u1 	, si le domaine U est denombrable, et: 

P= 1u .tp (u) / u , Si le domaine U est continu. 

Les signeS" + " et " 5 "designent respectivement une énumération 

dénombrable et non-denombrable. Par exemple, l'ensemble flou A tel que: 

A={( 1,0.3), (2,0.8), (3,1) }, 	 (1.5) 

S'(§crira: 

A=0.3/1 +0.8/2 +1/3 
	

(1.6) 

OU 0.3, 0.8 et 1 sont les degrés d'appartenance des elements 1,2 et 3 de 

l'ensemble flou A. 

1.3. Operations sur les ensembles flous 

Soient A et a deux sous ensembles flous de U, on definira: 

1) L'union: A U U, par le plus petit sous ensemble flou qui contient a 

Ia fois A et B. c'est-à-dire: 

VueU: pAuB (u) =MAX( pA(u) ,pB(u) ). 
	 (1.7) 

2) L'intersection : A fl U, par le plus grand sous ensemble flou contenu a Ia lois, dans 

A et dans t c'est-à-dire: 
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Vu € U: pAfl B(u) =MIN (pA(u) , pB(u) ) 	
(1.8) 

3) La complementation : Aetant le complement de A: 

V u€U: pA(u)=1—pA(U). 	 (1.9) 

Ceci est une extension trés simple de ces mémes operations en logique a 

deux valeurs (Boolienne), Ia seule condition a verifier étant, pour l'intersection, 

par exemple, Ia table Boolienne 1 on peut choisir d'autres extensions, comme :• 

AnB(u) = l.tA(u). ILB(u), Pour I'intersection et PAuB(U) = min(1,UA(u) + 

p8(u)) pour I'union, I'essentiel est que leurs tables de vérités soient vérifiées. 

n 0 1 

0 0 0 

1 0 1 

Table 1 

U 0 1 

0 0 1 

1 1 1 

Table 2 

Pour représenter plus genéralement les trois operations (fl, U et 

complementation) on utilise les normes triangulaires. 

Definition 1: 

Une norme triangulaire T-norme " T " denote une classe de fonctions 

binaires pouvant représenter l'opération" fl "et satisfaisant les critères suivants: 

1— aTbbTa, 

2—(aTb)Tc = aT(bTc), 

3—siasc et b<d alors aTb<cTd, 

4—aTl = a 

Mm (a , b) , max (0 , a+b —1) ......sont des exemples de T-nornies. 
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Definition 2: 

Une norme triangulaire S-norme "$", denote une classe de fonction binaire 

pouvant representer I'operation "U" et satisfaisant les trois premiers critères de Ia 

T-norme, avec en plus, le critére: a $ 0 = a. 

Definition 3: 

L'opération complémentation " 0 

suivants[1 0]: 

1-0(0) =1, 

si acb alors 0 (a)> 0(b), 

0 (0 (a)) = a. 

doit au moms satisfaire les critères 

(1.10) 

Grace a ces trois definitions, 	on peut generaliser les 	operations 

d'intersection, d'union et de complementation deja considerees precedemment. 

On aura: 

RAnB(U) = RAO.OT R8(u) 

P.AJBO.') = AOO$ l.tB(U) 
	

(1.11) 

IIAM = C ((u)) 

Les normes T et $ incluent un grand nombre d'operations de même 

classe. 

1.4. Les relations floues 

Tout comme une relation binaire classique, une relation binaire floue peut 

être consideree comme un ensemble flou de couple (x, y). Chaque couple (x, y) 

etant muni d'un degré d'appartenance PR (x, y). Formellement, on a Ia definition 

suivante: 

Definition 4: 

Si U et V sont deux univers continus et PR : UxV 	, [0, 1] alors: 

R =fUVRR(u,v)I(1*1,v) 	
(1.12) 
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est une relation floue sur UxV. 

Dans le cas oU U et V sont denombrables (discrets), alors: 

R= Euxvitg(u,v)/(i,") 	 (1.13) 

On défunit de Ia même maniere, une relation floue tertiaire. 

Pour le cas discret, une relation fioue binaire est representée sous une 

forme matricielle. 

Exemple: 

Soient U = {x1,X21X3},V = (Y1'Y2.} et R une relation floue representS 

par: 

R = 1 I(xi  ,yi)O.3 I (xi , Y2) 0.8 I(x2 , y1)+0.8 I(x2  ,Y2) 0 . 9/ (x3 , y1)+1031 Y2) 	 (1.14) 

Sa forme matricielle sera: 

xl 	X2 	 X:3 

1 0.8 0.9 

0.3 0.2 1 

Table 3 

1.5. Operations sur les relations floues 

Les relations flous ont une trés grande importance dans divers applications 

(automatique, modélisation des systémes .... ), elles permettent de décrire les 

interactions entre les différentes variables. 

Soient S et R deux relations floues binaires, on definit alors: 

1) L'intersection entre les deux relations R et S definies sur XxY comme: 

V(x,y) E XxY: 11RnS(x.Y) = minQtft(x,y).ps(x s y)). 	 (1.15) 

Vi 

V2 

2) L'union, comme: 



0.8 1 0.1 0.1 1 

o 0.8 0 0 0.8 

0.9 1 0.7 0.8 1 

xi  

R= x2 

X3 
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V(x,y) e XXY: llRnS(X,Y) = max(RR(x,y)ats(x.y)) 	
(1.16) 

On notera que les operations min et max peuvent étre remplacées 

respectivement par les operations T-norme et S-norme. 

3) La projection d'une relation R sur un univers Y, dans le cas binaire, comme: 

a. 

Proj RsurY =j, 
SUP 	

RR(X.Y)1Y. (1.17) 

On notera que Ia definition entière de Ia projection est trés complexe, on se 

limitera donc aux relations bmnaires. 

Lorsque les domaines sont discrets, on utilise I'operation "max" au lieu de 

"sup ". Si on considere Ia relation R suivante, on aura alors: 

Vi 	V2 	Y3 	Y4 	Proi 

0.9 	1 	0.1 	0.8 
PLojsurY 

Table 4 

• Le résultat d'une projection d'une relation sur un univers est, comme on le voit, un 

ensemble flou. 
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1.6. L'opération d'extension cylindrigue 

Contrairement a Ia projection, prolonge (étend) un ensemble flou a une 

relation binaire, une relation binaire a une relation tertiaire, etc... 

Cette operation est trés importante dans Ia mesure oU elle perniet, par 

exemple, de prendre l'intersection d'une relation floue définie sur XxY et d'un 

ensemble flou A défini sur un univers X, si celui-ci est etendu a XxY. 

Exemple soit les ensembles flous: 

A = 1 1x1 + 0.8 1x2 + I 1x3 	
(1.18) 

äO.9Iyi +O.8/y2 +O.7Iy3+O.81y4 

Les extensions cylindriques de A et de 9 sur XxY sont: 

V.' V.2 V3 	V4 
	Vi Y2 	Vs 

	
V4 

lAUD 

Nunn .  
0.9 1 0.7 0.8 

0.9 1 0.7 0.8 

0.9 1 0.7 0.8 

xi  

Ce (A) x2 

x3 

Table 5 
	

Table 6 

Ainsi Ia combinaison d'ensembles flous avec des relations floues est 

possible grace aux operations de " projection " et 11  d'extension". Cette 

combinaison notée "a"  est appelée" COMPOSITION 

1) La composition d'un ensemble flou A défini sur X et d'une relation floue R definie 

sur XxY, est un ensemble flou,'g défini sur Y, tel que: 
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ii = A0R = Proj de (Ce (A) n R)surY 	 (1.19) 

Si, on remptace " fl" par " mm "et" proj " par" max ", on aura: 

RB(Y) = maxXQtA(x),l.IR(x,y)) 	 (1.20) 

Cette operation est appelée" composition max-mm". 

Si , on remplace " fl" par le produit et" proj " pare' max" , on aura: 

I.IB(Y) = maxXs.tA(x),IJR(x,y). 	 (1.21) 

Gene operation est appelée " composition produit max" 

1.7. Raisonnement approximatif 

1.7.1. Introduction: 

Le raisonnement approximatif est Ia partie Ia plus riche de Ia logique floue, 

elle couvre une vérité de regles d'inférence dont les prémisses contiennent des 

propositions floues. 

L'inférence en raisonnement approximatif diffère de celle vue en logique 

classique. Dans Ia premiere Ia consequence d'un ensemble de propositions floues 

donné depend essentiellement du sens attaché a ces propositions floues. Ainsi 

I'inférence en raisonnement approximatif est une computation d'ensembles flous 

qui représentent en fait, les interpretations de certaines propositions floues. 

Exemple: 

Etant donné deux fonctions d'appartenances PA et PB représentant 

I'interprétation d'une proposition floue "X is A " et celle d'une conditionnelle floue:" 

if X is A then Y is B ", on peut calculer Ia fonction d'appartenance qui représente 

Ia signification de Ia consequence "Y is B "111 1. 

Avant d'etudier les différentes regles d'inférence en raisonnement 

approximatif, definissons quelques notions utiles a Ia representation des 

connaissances. 
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1.7.2. Variables linguistigues: 

L'élément fondamental de representation des connaissances en 

raisonnement approximatif est Ia variable linguistique. D'après le professeur 

Zadeh [12], c'est une variable dont les valeurs sont des mots ou des phrases dans 

un langage qui peut être naturel ou artificiel. 

Exemple: 

La variable " vitesse " est linguistique si ses valeurs sont linguistiques, 

c'est-â-dire, si SOfl ensemble de termes est tel que: 

L(vitesse) = { trés lente , lente , moyenne rapide .......... 

En raisonnement approximatif on caracterise souvent une variable 

linguistique par le quarté { X, LX , X, M } , dans lequel , X est le nom symbolique 

de Ia variable linguistique , LX est l'ensemble des valeurs linguistique de X 

(ensemble des termes) X est le domaine physique ou encore l'univers de discours 

des valeurs quantitatives de X, et M est une fonction sémantique qui nous donne 

l'interprétation d'une valeur linguistique en terme d'eléments quantitatits de X. 

Exemple: 

X = "vitesse": 	 variable linguistigue 

LX = { lente , moyenne , rapide , trés lente. .}: ensemble des termes 

X =[OKmIh,200KmIh]: domainephysiguedeX 

M, nous donne l'interprétation d'une valeur linguistique quelconque de 

l'ensemble des termes LX en termes de valeurs du domaine X. 

1.7.3. Propositions floues: 

Le raisonnement approximatif est utilisé pour représenter et raisonner en 

connaissances exprimées en " primitits atomiques ". Par exemple Ia translation 

symbolique formelle de l'expression est: 

"L'angle a Ia valeur negative-Small" 
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Un symbole 0 est choisi pour representer Ia variable physique 

"Angle 

Un symbole NS est choisi pour representer Ia valeur particulaire 

"Negative-Small ". 

L'expression précédente est reécrite de Ia facon suivante: 

L'angle a Ia propriété d'être negative -small" 

La representation symbolique de celle-ci est: 

0 id NS" 

Une telle expression est appelee " proposition floue atomique ". Son 

interpretation sera definie par un ensemble flou NS et par une tonction 

d'appartenance IJNS sur le domaine physique E de Ia variable linguistique 

Angle. 

VO e E: NS = I1Ns = Fonctions d'appartenance". 	 (1.22) 

Ns (0) spécifie le degré avec le lequel une valeur quantitative particuliaire 

de Ia variable physique " Angle ", appartient a l'ensemble des valeurs physique 

negative-Small de l'angle. 

L'interprétation de l'expression symbolique " 0 is NS" nous aide a prendre 

une decision sur le degré avec lequel cette expression symbolique est satisfaite 

étant donné une valeur spécifique de l'angle. Ceci se resume a: 

Etant donné une valeur (VA) appelee, variable d'assignement , assignee au 

symbole 0. 

Exemple, 

VA (0) = —1.5 e au domaine physique E de 0. 	 (1.23) 

La tonction de cette variable d'assignement est de convertir le symbole 0 

représentant Ia variable physique "Angle "en une valeur physique de E - 

On determine le degré d'appartenance de Ia valeur —1.5 dans FtNs, soit, 11Ns (-1.5 

) = 0.7 . ce degre d'appartenance représente le degré avec le lequel I'expression 

symbolique 0 is NS est satisfaite. 
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NS 	 I.' 

- 1 1 

I L15) 0.7 

—13 	 I 

Figure 1: Representation d'une fonction d'appartenance 

En se basant sur cette notion de proposition floue atomique et en utilisant 

les coordinations " and <, " or " , " not " et " if - then " , on peut former des 

propositions floues composées plus complexes, et représenter des connaissance 

plus larges, 

exemple: 

XisA and YisB. 

XisA or YisB. 	 (1.24) 
Xis notA. 

(XisA and YisnotB)orZisC .... etC 

La signification de ces propositions floues composées sera donnée par 

I'interpretation de ces coordonnateurs" and", "or'• et" not" comme conjonction, 

disjonction et negation. 

1.7.4. Reqle de production floue" if - then": 

Une conditionnelle floue ou une regle de production floue "If - Then " est 

exprimée symboliquement par: 

If (proposition floue 1) then (proposition floue 2) 

OU proposition floue I et 2 peuvent être atomiques ou composées. La régle 

de production " If - then " est utilisée dans le domaine de I'automatique pour 
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décrire le rapport entre les variables d'etat de processus sous contrôle et les 

variables de sortie de controle. 

Exemple, si 0 et 0' sont deux variables d'etat d'un processus donné, et U 

est une variable de sortie de controle, alors: 

If OisNL and O'isPL then UisNS 
	

(1.25) 

est une expression symbolique de rapport suivant, énonce en langage 

naturel. Si Ia valeur courant de l'angle 0 est trés inferieure a Ia reference zero 

(NL: Negative Large) et que Ia demiére variation de l'angle est trés supérieure a 
zero (PL: Positive Large), alors une petite diminution de Ia precédente valeur de 

sortie de controle U s'impose (NS: Negative Small). 

Soit deux propositions floues atomiques: 

p:XisA 	et 	q:YisB 	 (1.26) 

A et B étant deux ensembles flous définis dans le méme univers de 

discours U. La régle de production: 

If XisA then YisB 

Affirme explicitement qu'on peut calculer une valeur de Y seulement si on 

dispose d'une valeur de X. Si une valeur de Y est donnée, il n'existe pas de régle 

explicite qui nous permette de determiner Ia valeur de X. Ainsi Ia causalite est 

seulement dans Ia direction X M. V. 

La signification de cette régle de production symbolique est représentée 

comme une relation floue définie sur XxY, oU X et V sont les domaines des 

variables linguistiques X et V. La structure de cette relation floue est Ia suivante: 

1)La signification de " X is A ", appelée l'antecédent de Ia régle, est 

représentee par lensemble flou: 

A=f lJA(x)Ix 
	

(1.27) 

2) La signification de " V is B ", appelee Ia consequence de Ia régle, est 

représentée par l'ensemble flou: 
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ff=f IJB(Y)/Y 
	 (1.28) 

3) La signification de Ia conditionnelle floue est alors une relation floue RR telle 

que: 

vxeXety€Y: RR(X,Y) = RA (x) * RB(Y) 
	

(1.29) 

OU * peut être soft le produit cartésien soit un opérateur d'implication 

tloue quelconque. 

1.7.5. Règles d'inférences: 

En raisonnement approximatif, on distingue deux regles d'inférence 

importantes 

- La regle compositionnelle d'inférence. 

- La modus ponens genéralisé (G.M.P). 

La premiere utilise une relation floue pour représenter explicitement Ia 

connexion entre deux propositions floues. La seconde utilise une regle de 

produion"If - then". 

La regle modus ponens généralisé le schema d'inférence symbolique suivant: 

Prémisse I 	 s1 	is 	Q1 

Prémisse 2 	: 	If S1 	is 	P1 	then S2  is P2  
(1.30) 

Consequence: 	S2 	is 	Q2. 

CU S1 et 52 sont les noms symboliques d'objets et P1 , P2 Qi et 02 sont des 

propriétés quelconques de ces objets. 

• La règte compositionnelle d'inférence peut être considérée comme un cas special 

de Ia GMP, sa forme symbolique générale est: 

Premisse 1 	: 	Si 	is 	Q1 	 (1.31) 
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Premisse2 	: S1 R S2 

Consequence: S2 is 02 

OCi "51 R S2" se lit" 51 est en relation avec S2 " et sa signification est 

représentée comme une relation floue F1R - Done, on a une relation floue R a Ia 

place de Ia regle de production" if - then ". 

Cette regle compositionnelle d'inférence a été definie par Zadeh [121 de Ia 

manière suivante: 

Si R est une relation floue de UxV, et A est un ensemble flou de U alors 

l'ensemble flou B de V induit par A est donné par Ia composition de R et A. 

A joue le role d'une relation unaire, l'opération composition " o " a été 

decrite precedemment comme suit: 

=A o Rprojde(Ce(A)flR ) sur Y. 
	 (1.32) 

En remplacant" ii " par" mm "et" proj " par" max" , on obtient alors Ia 

regle compositionnefle de Zadeh. 

On notera que quand Ia régle compositionnelle d'inférence est utilisée, une 

relation floue explicite R doit être donnée a priori, ce qui n'est pas nécessaire pour 

Ia GMP. 

1.7.6. Representation de Ia signification d'une regle" if - then": 

Un grand nombre de relations exprimées sous forme d'implication floues 

peuvent etre utilisées pour Ia representation de Ia signification d'une regle de 

production: 

If (proposition 1) then (proposition 2). 

Cette diversité d'implications floues sont générées en employant les 

normes triangulaires T-norme et S-norme , grace a l'apport de Ia théorie de Ia 
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logique multi-évaluêe "de LUKASIEWICZ [13]. Gene logique, bien appropriée a 

Ia formulation de Ia théorie des ensembles flous, contient une infinite de valeurs 

de verités appartenant toutes au segment 1 0, 1. 

Etant donne deux propositions tloues p et q, représentant respectivement 

I'antécédent et Ia consequence d'une regle de production "If - then": 

pr"XisA" 	et 	q = "YisB" 

Définissons quelques implications floues les plus utilisées en 

littérature. 

1.7.7. Implication de Dienes Rescher: 

L'interprétation de Ia regle floue"lf p then q "est Ia méme que celte de Ia. 

proposition composée " not p or q ". sachant que Ia coordination " or " est 

exécutée par l'union, laquelle peut étre remptacee par" max" et que" not p " est 

p = 1 - p , on aura , en utilisant I' operation d' extension: 

P(notporq) = max ( I.tce(P) (x , y) , Rce() (x , y) ) 	
(1.33) 

= max(1-I.lce(p)(x,Y) , 

G'est I'implication de Dienes-Rescher , elle est notée Rb et est definie 

comme suit: 

	

RRb (x,y) = max (1 - ItA(X),ItB(Y)) 	 (1.34) 

PA ( x  ) et PB ( y  ) représentent respectivement les significations de 

I'antécédent et de Ia consequence de Ia regle. 

1.7.8. Implication de Lukasiewicz: 

Gefte implication, comme Ia précedant est basée sur l'equivalence: 

"p 	i, q"=notporq, 

mais, pour l'opérateur "or" on utilise Ia somme bornee" mm (1 ,1 - p + q) 

au lieu du" max" . ceci conduit a Ia relation Ra , définie comme suit: 

ji(x,y) = max mm (1,1—tA(x)+I1B(y)) 	 (1.35) 
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1.7.9. Implication de Zadeh: 

En logique a deux valeurs, p 	 ,q a Ia même valeur de vérité que 

( p 
A  q ) 0 	" . C'est cette même equivalence que Zadeh utilise [12], 

pour obtenir: 

max 	 (1.36) 

1.7.10. Implication stochastigue: 

Cette implication est basée sur I'égalité: 

P(A/B) = 1—P(A) + P(A).P(B) 	 (1.37) 

Elle s'ecrit: 

I.1RD(X,Y) = mm (1,1 	I'A() + RA(X) .I'B(Y) ) 	(1.38) 

1.7.11. Implication de Mamdani: 

C'est I'implication Ia plus importante et Ia plus utilisee dans le domaine de 

l'automatique (controle des processus). Sa definition est basée sur 

I'opération intersection" fl ", c'est-â-dire sur l'equivalence: 

"p 	 q" = "p A  q". 

EIIe est notée Rc  et définie comme suit: 

IIRC (x,y) = mm (RA(X) , .t(') ) 	 (1.39) 

1.7.12. Inference d'une regle "if-then": 

Soft Ia regle de production: 

If X is A then Y is B 
	

(1.40) 

Dans laquelle Ies variables linguistiques X et Y sont definies respectivement 

sur les domamnes U et V , et les valeurs linguistiques A et B appartiennent aux 

ensembles des termes respectives des domaines U et V. 

Selon Ia nature des univers de discours U et V, discret ou continu, on 

distingue fondamentalement deux approches pour manipuler une telle regle. 
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Dans Ia premiere approche Ia fonction d'appartenance d'un ensemble flou 

est représentêe comme un vecteur de nombres ( domaine discret ) , dans Ia 

seconde , elle est exprimée comme une forme fonctionnelle typique (triangle 

cloche , trapeze etc.......). Comme ces deux approches ne sont pas 

principalement différentes, nous utiliserons Ia premiere pour une meilleure 

illustration du mécanisme d'inférence de notre régle a travers un exemple. 

Exemple : inference d'une regle "If - then" 

Considérons les sept ensembles floues de Ia figure 2, et soit a inférer Ia 

simple règle: 

If XisPM then Y1sNS 
	

(1.41) 

-b 	-4 	-L 	 U 	 L 

Figure 2 : Representation, d'un ensemble de termes (LX = Lv). 

• Les variables Iinguistiques X et Y sont définis sur des domaines identiques U = V 

=[-6+6] 
• L'un et I'autre de ces domaines contiennent Ie même ensemble des terrnes LX = 

LY ={NL,NM,NS,ZR, PS,PM,PL}. 
• Les interpretations respectives des propositions floues "X is PM " et 	"Y is 

NS " sont définies par Ies ensembles flous PM et Ws (ou bien par les fonctions 

d'appartenance RPm et IJN5  de Ia figure 2. 

• On aura en figure 3: 



	

If XIsPM 
	

then 	 Y is NS 

0 ,6 

0,3 

12 	3 	4 	5 	67 

Figure 3 : Fonctions d'appartenances tPM et P'NS  interprétants les 

propositions "X is PM" et" V is NS". 

. Ainsi, PM et RS sont définis comme suit: 

PM 	= 0.33/2 + 0.66/3 + 	1/4 	+ 0.66/5 + 0.33/6 	
(1.42) 

RS = 0.331-4 + 0.66/- 3 + 1/-2 + 0.66/-I + 0.33/0 

Nous avons vu avant qu'il existait plusieurs façons de représenter Ia 

signification d'une regle " If - then ", et qu'en théorie des systémes, c'est 

I'implication de Mamdani qui est Ia plus utilisée, on aura donc: 

Rc  = Ce (PM) n Ce (NS), 

ou: 
	 (1.43) 

pR (X,Y) = mm (Rp m (X), PNS ('1') ). 

On aura, donc: 

234 	5 	6 

1 -1 

2 	3 - 

0 0.33 0.66 1 0.56 0.33 

0.33 0.66 1 0.56 0.33 

0.33 0.66 1 0.66 0.33 

0.33 0.66 1 0.66 0.33 

0.33 0.65 1 1  0.66 0.33 

0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 

0.66 0.66 0.65 0.66 0.66 

1 1 -2  1 1 1 

0.66 0.66 0.66 0.66 0.66 

0.33 1  0.33 -4  0.33 0.33 0.33 

Ce (NS) 

-3 

-4 

Table 7 	 Table 8 
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La relation R sur UxV sera alors: 

U 

-6--5------101 	2 	345 

3 

2 

VU  

-2  

L. 
LT. 

Table 9 

Etant donne une valeur spécifique réelle x 0  = 3 de X sur U = [-6 , 6] 

l'inférence de notre régle "If - then "consiste a appliquer Ia regle compositionnelle 

d'inférence , qui dit que: 

Si R est une relation floue de UxV, et A est un sous ensemble flou de U 

alors le sous ensemble flou t de V induit par A est donné par Ia composition de R 

etA. 	t= AoR 

La valeur x 0  = 3 ne pouvant être combinée seule avec Ia relation R, on procédera 

d'abord a Ia transformation de cette valeur x 0  de X, en un ensemble flou R. ayant 

une fonction dappartenance k (x 0  ) egale a zero partout sauf au point X 0  , figure 

0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 

0.33 0.66 0.66 0.66 0.33 

0.33 066 1 0.66 0.33 

0.33 0.66 0.66 0.66 0.33 

0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 



(3), c'est Ia procedure de fuzzification. 

ca 
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1 	Si X=X0 

tX(xo) = 	H 	 (1.44) 

L 0 sinon 

Qui est illustrée dans Ia figure suivante. 

Figure 4: Funification de Ia valeur x 0  = 3 

On dira qu'on a procédé a Ia fuzzification de Ia valeur reeVe x 0 , d'oCi 

I'ensemble flou: 

x0  = 01-6 + 01-5 + ........+ 0/2 + 1/3 + 0/4 + 0/5 +0/6 

La composition entre I'ensemble flou x 0  obtenue par fuzzification de Ia 

valeur Xe et de Ia relation R représentant Ia signification de Ia regle, induira 

I'ensembte flou 70 résultat de l'inférence de notre regle" If - then On aura: 

70 = Xe o R, ( " 0 operation de composition) 

Cela revient a prendre d'abord I'extension cytindrique de I'ensemble flou X., 

soit Ce (X0) , puis I'intersection de Ce (Xe) avec Ia relation R le résultat obtenui 

sera projeté sur le domaine V de V d'oU: 

Y. = projde( Ce(L)flR ) surV 	 (lAS) 



Pour notre exemple, on aura: 

L'extension cylindrigue de R, , Ce (x0): 

-6 	-5 	----- 	-i 	U 	.J. 	L 	 _' 

I 
Table 10 

Lintersection [Ce (x0) fl R]: 

-6 	-5 	-1 	01 	234 5 	6 

-6 

32 

6 

2 

-1 

-2 

-3 

-4 

-5 

-6 

6 • 

1  _- 

2 

-2  • -- 

-4  • 

-5  • 

• 

Table 11 
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3- La prolection de F Ce (x0) fl R 1 sur le domaine V: 

70= 01-6 + 01-5 + 0.3314 + 0.661-3 + 0.661-2 + 0.66/-1 +0.33/0 + 0/1 

	

+0/2 ...... +0/6. 	
(1.46) 

test-a-dire, Ia colonne pour laquelle x = x0 = 3 dans. Ia matrice qui 

représente Ia relation ftou R. 

Pour une autre valeur spécifique x0  de x ,une autre colonne sera 

sélectionn(§e dans cette même matrice R. 

Graphiquement I'inférence de Ia regle de production, If X is PM then Y is 

NS pour une valeur spécifique x 0  de x, se resume aux étapes suivantes: 

Determiner te degre d'appartenance de x 0  dans le graphe de PPM,  soit PPM  (x0 ) 

qui égale a 0.66 dans notre cas, 

constituer une version modifiée de PNS , soit: 

RNS(f) 	si 	RNs(u)  RPM 

RCNS(Y) = RPM (3) = 0.66 	sinon 

ou bien (et c'est exactement pared): 

V Ye U : RCNS(Y) = min(RPM (3),RNS(Y)) 

= mm ( 2/3 	RNS ("0) 

Cette version modifiée PCNS  de RNS , représente I'ensemble flou V, résultat 

de I'inférence de notre regle, (figure 5). 

RCNS est appelée fonction d'appartenance écrêtée. 

CfJS ensemble tlou écrêté. 
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.L 4 	If X1SPM 	then 

1 I- 

Yls NS 

oV=3 	X 	41 	V 

Figure 5 : Representation graphique de l'inférence d'une simple rêgle 

" If- then " 

Ainsi dans le cas oU on utilise I'implication de Mamdani et pour une valeur 

réelle donnée x' de X, on interprète Ia signification d'une règle comme suit: 

V Y: PcNsm f .f(X) / X o  juxvm (X,V)I (X,V) 

fv  mm 	(pix(x) 	LiLY(?') ) 	 ( 1.47) 

= 1u PCLU ('0, 

Groupe d'équations " * H 

Oü LX " et " LV " sont les valeurs tinguistiques prises par X et V et 

1•j*() est Ia fonction d'appartenance obtenue aprés fuzzifucation de Ia valeur 

donnée x, 

1 	si 	X=x* 

VX: P* (X)  = 	
(1.48) 

0 	sinon. 

Le processus décrit par les equations " 	est appelé "inference 
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1.7.13. Representation d'un ensemble de règles: 

Considérons le cas d'un système constitué de n règles de productions "If 

- then" écrites symboliquement comme suit: 

If XisLX 	then 	 K = 1 ......... .n 	(1.49) 

Oü 

LX K) est Ia valeur linguistique de X dans Ia 	règle, 

La proposition" X is L.X K)  "est interpretée comme: 

PLX Ex(K) 
IU 	

(K) (X)IX,  

LY 	est Ia valeur linguistique de Y dans Ia Ke  règle, 

La proposition" X is LY K)  "est interprétée comme: 

LY(K) f RJ(K)(Y)/Y. 

L'interpretation de Mamdani de Ia K6me  regle est alors: 

YK: 	(K) = f 	
. 

m1 	
(K) 	(K) 

n (Pix 	(x),PLY 	(Y))I(X,Y) 

La fonction d'appartenance de Ia valeur fuzzifiée x est: 

1 	
pourX x* .  

to 	sinon . 

Alors Ia signification de I'ensemble des regles est définie comme: 

ffm -  Un 
('Er' 

- K=1"m k") 

(1.50) 

(1.51) 

Ce qui veut dire: 
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V X ,Y: PRm (X,Y) = maxK 	EPR (X,Y)] 

PRm (X , Y) = maxK mm  ( rt1x  (xe), lILY0 	
(1.52) 

Donc: 

Alors l'inference d'un ensemble de regles de productions "If - then", peut 

être exprimée, en accord avec le groupe d'equation 
11* (voir plus haut), par: 

Y11* 0 	 (1.53) 

Donc: 

VY CO = max1<  mmn( x 	(x) 	Pty (Y)). 	 (1.54) 

Cette inference d'un ensemble de regles par l'opération composition sera 

appelée "inference basée sur Ia composition 

Un deuxième type d'inference appelée " inference basee sur une regle 

individuelle " consiste a inférer chaque regle individuellement, le resultat global 

sera un groupe de n ensembles flous ecrétés: cEu", cEu 2 , CEU, un pour 

chaque regle avec, 

V Y et V k : RCLU 	CO = mm (liLx 
	

(xi ,IILY (k) () ) . 	( 1.55) 

On prendra l'union (maximum) de tous ces ensembles flous ce qui nous 

donnera: 

Ry(f) = maxK IJCLU0  m = maxk mm  (1.'ii 
k) 

(xi lILY (Ic) (Y)), 	(1.56) 

qui est le méme résultat que celui trouvé pour I'inférence basee sur Ia 

composition (1.55) .Ces deux inferences représentent les types d'inferences de 

Mamdani.[1 2] 
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CHAPITRE 2 

ETAT DE L'ART SUR LE META HEURISTIQUE 

DE COLONIE DE FOURMIS 

2.1 .Introduction 

Les algorithmes de colonie de fourmis ont été introduits par Colomi et Al. (1991a). 

L'origine de cette approche repose sur une métaphore oü le comportement des 

fourmis réelles lors de Ia quête de recherche de nourriture est reproduit. En effet, 

bien qu'ayant individuellement des capacités cognitives trés limitées, les fourmis 

sont capables de sélectionner collectivement le plus court chemin pour alter de 

leur nid a une source de nourriture. Pour cela, elles utilisent l'environnement 

comme support de communication grace au dépôt et au suivi de pistes de 

pheromone (une substance chimique volatile). En imitant ce comportement, une 

famille d'algorithmes d'optimisation a été proposée [131. L'idée de base consiste a 

travailler sur une population de solutions, chacune correspondant a une fourmi en 

utilisant une structure de donnée commune (partagée par toutes les fourmis) qui 

contient des informations sur les quantités de pheromones accumulées dans 

'espace des solutions pour guider leurs recherches. 

2.2.1Défunition de colonie de foumiis 

Les fourmis sont des insectes sociaux qui possedent un certain comportement de 

collectivité pour se nourrir. 

Figure 6 Comportement des fourmis 



Etles ont Ia particularité d'employer pour communiquer des substances 

votatiles appelèes pheromones qui sont: 

Substances chimiques produites par des glandes, declenchant des reactions 

comportementales entre les individus de Ia méme espéce. 

• signaux chimiques odorants agissant a grande distance a dose moléculaire. 

• Moyen de communication chez tes insectes. 

Les fourmis utilisent les pistes de pheromones pour marquer leur trajet 

entre te nid et une source de nourilture .Une cotonie est ainsi capable de choisir le 

plus court chemin vers une source a exploiter sans que les individus aient une 

vision globale du trajet [14,151. 

En effet, les fourmis arrivant le plus rapidement au nid, après avoir visité Ia 

source de nourriture, sont celles qui empruntent le chemin le plus court. 

Ainsi, Ia quantité de pheromone présente sur le court trajet et plus 

irnportante que celte présente sur le chemin le plus long. 

Or une piste presentant une plus grande concentration de pheromones est 

plus attirante par les fourmis, elle a une probabilité plus grande d'être emprunté. 

La piste courte va alors etre plus renforcée que Ia tongue et sera choisie 

par Ia grande majorité de fourmis. 

Cette conduite est le résultat d'un mode de communication indirecte, via 

t'environnement, qu'on appelle Ia stigmergie 

2.31a stigmerpie 

4 
Figure 7 Recherche du plus court chemin 



La premiere tourmi trouve Ia source de nourriture vers un chemin quelconque (a), 

puis revient au nid en laissant derriere une piste de pheromone (b). 

Les fourmis empruntent indifféremment les quatre chemins possibles, mais le 

renforcement sur Ia piste rend plus attractif le chemin le plus court. 

Les fourmis empruntent le chemin le plus court et les partitions longues des autres 

chemins perdent leurs pistes de pheromones. 

2.4.OptimisatiOn par colonie de fourmis et probleme de voyageurs de commerce 

2.4.1.136finition du probléme 

Le problème du voyageur de commerce (PVC), ou travelling salesman 

pmblem (tsp), est un classique du genre. Rappelons tout de meme sa formulation 

generale 

Definition: ProblEme die tvyageur de commerce. Un voyagezzr de commerce dolt visite" 

un ensemble (v,.....v.) .de n v/lies dont on connait Ms distances respecihes 

d 	, i, V Q, J) € (1,..., iii. Le probléme cons/sic a imuver Ia 

permutation a telie que la sequence s = 	vc) mInimise Ia distance 

totale DQ porcouflee par le voyageur: 

D(cr) 
= 	

+ 

L'espace de recherche est l'ensemble des combinaisons possibles des ,n 

villes, soit au total n! Combinaisofls. Ce probleme, Np-difficile [9], peut être aussi 

considere comme Ia recherche d'un circuit hamiltonien de longueur minimale dans 

un graphe complet pouvant étre antisymétrique dans le cas general 

(2(i.i)te1 que d(v,vj) * d(v 1 vj)). 

Ce probleme a fait l'objet de Ia premiere implementation d'un algorithme de 

colonies de fourmis : le "Ant System" (AS) [16]. 

Le passage de Ia metaphore a I'algorithme est ici relativement facile et il est 

intéressant d'approfondir le principe de ce premier algorithme pour bien 

comprendre le mode de fonctionnement des algorithmes de colonies de fourmis. 
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II y a deux façons d'aborder ces algorithmes. La premiere, Ia plus évidente 

qui est celle qui a historiquement mené au "Ant System" original ; dont on va Ia 

décrire dans cette section. La seconde est une description plus formelle des 

mecanismes communs aux algorithmes de colonies de fourmis, elie sera décrite 

dans les prochaines sections. 

2.4.2.Principe general 7 l'algorithme Ant system 

Du côté algorithmique, quelques modifications sont apportées aux 

capacités des fourmis décrites precedemment: 

- Elles possedent une mémoire. 

- Elles ne sont pas totalement aveugles. 

- Le temps est discret. 

Colorni a 	introduits trois algorithmes [171, 	qui 	mettent a 	profit ce 

comportement collectif. 	us les ont appliqué au probléme de voyageur de 

commerce(PVC). 

De ces trois aigorithmes, on retiendra celui qui a donné naissance a 

l'algorithme Ant System [18]. 

Dans cet algorithme, les fourmis sont placées sur les sommets d'un graphe 

(chaque sommet representant une ville). Elles se dépiacent d'un sommet a l'autre 

en empruntant les aretes du graphe. On note par b(t) lie nombre de fourmis dans 

Ia ville là l'instant t et soit 

m = E7=. b1 (t) ,le nombre total de fourmis. 	 (2.1) 

Chaque fourmi posséde les caractéristiques suivantes: 

- La fourmi depose une trace de pheromones sur l'arete (i j) quand elle se 

deplace de Ia ville i a Ia villef 

- Elle choisit Ia ville de destination suivant une probabilité qui depend de Ia 

distance entre cette ville, sa position et Ia quantité de pheromones presente sur 

l'arête (regle de transition). 
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- Pour ne pas passer qu'une seule fois par chaque yule, Ia fourmi ne peut 

se rendre sur une vOle qu'elle a déjà traversée, c'est pour cela que Ia fourmi dolt 

être dotée d'une mémoire. 

Pour éviter qu'une fourmi ne revienne sur ses traces, elle conserve Ia liste 

des villes qu'eIIe a déjà traversées. Cette liste, nommée liste-tabou est remise a 

zero chaque lois que Ia fourmi a terminé un tour. La Iiste-tabou constitue Ia 

mémoire de Ia fourmi. 

Les traces de pheromones sont modélisées par les variables r 1 (t) qui 

donnent I'intenslté de Ia trace sur le chemin (1 j)  a I'instant t. La probabilité de 

transition du sommet I vers le sommetj par Ia fourmi k est donnée par: 

Si j E Lk  .Q) 
(2.2) 

L 0 	 Sinon 

OU: 

• Lk (I) represente Ia liste- tabou de Ia fourmi k située sur le sommet I. 

• 	I Idy  represente une mesure de Ia visibilité, cette information statique qui 

correspond a l'inverse de Ia distance entre les villes I etj, est utulisée pour diriger 

le choix des fourmis vers les villes les plus proches et eviter les vitles trop 

tointaines. 

• a et 13 sont deux paramètres controlant I'importance relative des pheromones. 

• r1 (t) (intensité de Ia piste) et de Ia visibilité v 1 . 

Aprés un tour comptet, chaque lourmi laisse une certaine quantité de 

pheromones Arh(t) sur I'ensemble de son parcours, Ia quantité qul depend de Ia 

qualité de Ia solution trouvée: 

f .9_ si Ia fourmi k est passée par l'arc OM
Ar= L' (2.3) 

o sinon 
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Ou Q une constante et Lk Ia longueur du chemin parcouru par Ia fourmi k. 

L'algorithme ne serait pas complet sans le processus d'evaporation des 

pistes de pheromone. En effet, pour éviter d'être piégé dans des solutions sous 

optimales, ii est necessaire de permettre au système "dbublier" les mauvaises 

solutions. La mise a jour des pheromones est effectuée une fois que toutes les 

fourmis sont passées par toutes les villes. 

Gene mise a jour est donnée par (a formule suivante: 

r(t+ 1) = (1— 	+ 
	

(2.4) 

OU p est un coefficient representant l'évaporation des traces de 

pheromones. 

A4 Représente le renforcement de ('arc 0, h pour Ia fourmi k. 

L'algorithme suivant donne (a structure genérale de AS pour le PVC (note 

Ant System-TSP). 

Algorithme de colonies de fourmis de base: te "Ant System-TSP": 

Pour fri........  

Pour chaque fourini k = 1......., in 

aoisir une vile au hasard 

Pour chaque yule non visitS.! 

Choisir tine viIlej. dans Ia liste des vilies restantes, selon Ia forniule (1) 

Fin Pour 

Diposer tine piste .Ar(t) stir le trajet confonnément a [equation (2) 

Fin Pour 

[vaporer les p14 des pheromones seion la formule (3) 

Fin Pour 

La valeur initiale de r 1  est r0  

Concernant le nombre de fourmis, ii est raisonnablement propose d'utiliser 

autant de fourrnis que de villes (m = n). 
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La suite de cette section présente un certain nombre d'extensions 

proposées autour de Ant System. 

Figure 8 Le problême du voyageur de commerce optimisé par t'algorithme AS 

• Les points représentent les villes. 

• L'epaisseur des arêtes represente Ia quantité de Ia pheromone déposée. 

Exemple du trajet construit par une fournii. 

Au debut du calcul, tous les chemins sont explores. 

Le chemin le plus court est le plus renforcé que les autres. 

L'evaporation perniet d'êliminer les moms bonnes solutions. 

2.4.3.Variantes 

2.4.3.1 .Ant System & elitisme: 

Une premiere variante du "Ant System" a été proposée dans [18], elIe est 

caracterisée par l'introduction de fourmis " elitistes". Dans cette version, Ia 

meilleure fourmi (celle qui a effectué le trajet le plus court) depose une quantité de 

pheromone plus grande, dans I'optique d'accroItre Ia probabilité des autres 

fourmis d'explorer Ia solution Ia plus prometteuse. 

2.4.3.2."Ant-0": 

"Ant-Q" ou Ant System avec apprentissage par renforcement. Dans cette 

variante de l'Ant System, Ia régle de mise a jour locale est inspirée de l'algorithme 

d'apprentissage par renforcement "Q-leaming" [19]. Cependant, aucune 

amelioration par rapport a I'algorithme Ant System n'a pu être demontrée. Get 

algorithme n'est d'ailleurs, qu'une préversion du "Ant Colony System". 
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2.4.3.3.ACS ( ant colony system): 

"Ant Colony System" (ACS) a été introduit pour améliorer les performances 

du premier algorithme sur des problèmes de grandes tallIes [61 ACS est fondé sur 

des modifications de l'Ant System. 

- ACS introduit une regle de transition dependant d'un paramétre q0  (0 :5q0  

:51), qui définit une balance dlversificationliflteflsifiCatton. 

Une foumli k placêe dans une ville i choisira une yule j par Ia regle: 

Jaig  maX;CJk(;){[TU(t)]J%'j}} 	
siqSqo 	

(2.5) 

J 	
sinon 

OU fJ est un paramètre servant a moduler Ia prise en compte des 

pheromones par rapport a Ia visibilité. 

—Des listes de villes candidates sont utulisées pour accélérer le processus 

de construction d'un chemin. 

- Une heuristique locale est utilisée pour ameliorer les solutions genérées 

par les fourmis. 

- La mise a jour des pheromones n'est faite qu'â partir du meilleur chemin 

genéré. 

- une regle de mise a jour locale des pheromones est utilisée a chaque 

transition d'une fourmi. 

Les résultats obtenus par ACS sur le PVC sont les meilleurs obtenus par 

les heuristiques a base de fourmis sans toutefois dépasser les meilleures 

heuristiques dédiées a ce problème. 

2.4.3.4.Max Min Ant System: 

Cette variante (notée MMAS) est fondée sur I'algorithme Ant System ,eIle 

présente quelques differences notables [20]: 

- Seule Ia meilleure fourmi met a jour une piste de pheromone. 

- Les valeurs des pistes sont bomées par rm jnet tmax- 

- Les pistes sont initialisées a Ia valeur maximum max. 
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- La mise a jour des pistes est faite de façon proportionnelle, les pistes les 

plus fortes étant moms renforcées que les plus faibles. 

- Une reinitialisation des pistes peut être effectuée. 

Les meilleurs résultats sont obtenus en mettant a jour Ia meilleure solution 

avec une fréquence de plus en plus forte au cours de l'exécution de l'algorlthme. 

L'heuristiciue AGO: 

Toutes les variantes que nous venons d'exposer ant été regroupées sous 

l'acronyme ACO (Ant Colony Optimization), pour une description plus large afini 

de faciliter le rapprochement des méthodes entre elles et de se soustraire aux 

spécificités du PVC [21,22]. 

2.4.4.Choix des paramètres 

Pour l'algorithme AS, les auteurs preconisent que, bien que Ia valeur de q 

alt peu d'influence sur le resultat final, cette valeur spit du même ordre de 

grandeur qu'une estimation de Ia Iongueur du meilleur trajet trouvé. D'autre part, Ia 

yule de depart de chaque fourmi est typiquement choisie par un tirage aléatoire 

uniforme, aucune influence significative du placement de depart n'ayant pu être 

démontrée. 

En ce qui concerne l'algorithme ACS, les auteurs conseillent d'utiliser 

= (n. L) 1  

OU n est le nombre de vulles. 

Lnn 
Ia longueur d'un tour trouvé par Ia méthode du plus proche voisin. 

Le nombre de fourmis m est un paramètre important; les auteurs suggerent 

d'utiliser autant de fourmis que de villes (i.e. m = n) pour de bonnes performances 

sur le probleme du voyageur de commerce. II est possible de n'utiliser quune 

seule fourmi, mais I'effet d'amplification des Iongueurs différentes est alors perdu, 

de méme que le parallélisme naturel de l'algorithme. 
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En regle generale, les algorithmes de colonies de fourmis semblent peu 

sensibles a un reglage fin du nombre de fourmis. 

2.5.Autres problemes combinatoires 

Les atgorithmes de colonies de foumlis sont trés etudies depuis quelques• 

années et ii serait trop long de faire ici une liste exhaustive de toutes les 

applications et variantes qul ont été produites, même en se restreignant au 

domaine de l'optimisation. Dans les deux principaux champs d'application 

(problèmes Np-difficiles et problèmes dynamiques), certains algorithmes ont 

cependant donnés de ties bons résultats. On peut notamment retenir des 

performances particuliérement interessantes dans le cas de l'affectation 

quadratique [23, 24,201, de problémes de planification [25], de coloriage de 

graphes [26], d'affectation de fréquence du [27], ou du routage sur réseau [21]. Ii 

existé une littérature importante sur toutes sortes de problémes voyageur de 

commerce, ordonnancement sequentiel, routage de véhicule, affectation 

genéralisé, sac a dos multidimensiOnflel, satisfaction de contraintes, etc. 

2.6.Formalisatiofl et propriétés d'un algorithme de colonie de founnis 

Une description élégante a été proposée [25], qui s'applique aux problémes 

(combinatoires) ou une construction partielle de Ia solution est possible. 

Ce cas, bien que restrictif, permet de degager les apports originaux des 

méta heuristiques ACO, nous en avons traduit ci-dessous un extrait: 

Une metaheuristiqUe de colonie de fourmis est un prodessus stochastique 

construisant une solution, en ajoutant des composants aux solutions partielles. Ce 

processus prend en compte: 

• Une heuristique sur I'instance du probléme. 

• Des pistes de pheromone changeant dynamiquement pour 

refléter l'expérienCe acquise par les agents. 
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Une 	formalisation 	plus precise 	existe [25]. 	Elle 	passe 	par une 

representation du probléme, un comportement de base des fourmis et une 

oirganisation genérale du metaheuristique. 

Plusleurs concepts sont egalement a mettre en valeur pour comprendre les 

principes de ces algorithmes, notamment Ia definition des pistes de pheromone en 

tant 	que 	mémoire 	adaptative, 	Ia 	necessite 	d'un 	réglage 

intensification/diversification et enfin l'utilisation d'une recherche locale. 

2.6.1 .Formalisatiofl 

Representation du probléme: 

Le probléme est representé par un jeu de solutions, une fonction objective 

assignant une valeur a chaque solution et un jeu de contraintes. L'objectif est de 

trouver l'optimum global de Ia fonction objectif satisfaisant les contraintes. 

Les différents etats du probleme sont caracterises comme une sequence de 

composants. On peut noter que, dans certains cas, un coüt peut etre associé a 

des etats autres que des solutions. 

En théorie des graphes , un graphe simple est note par G(X,U) oU X est 

l'ensemble des sommets et U est I'ensemble des aretes reliant eventuellernent 

des couples de sommets. 
Dans cette representation, les fourmis construisent des solutions en se 

deplacant sur un graphe G= (C, L), oQ les n*euds sont les composants de C oU 

l'ensemble L connecte les composants de C. 
Les contraintes du probléme sont implementees directement dans les 

regles de deplacement des fourmis (soft en empechant les mouvements qui 

provoquent les contraintes, soit en penalisant certaines solutions). 

Comporternent des fourmis: 

Les fourmis artificielles peuvent We caracterisees comme une procedure de 

construction stochastique construisant des solutions sur le graphe G tel que: 

0 = (C; L). 
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En general, les fourmis tentent d'elaborer des solutions faisables mais, si 

necessaire, elles peuvent produire des solutions infaisables. 

Les composants et les connexions peuvent être associés a des pistes de 

pheromones (mettant en place une mémoire adaptative décrivant l'etat du 

système) et a une valeur heuristique (representant une information a priori sur le 

probléme, ou venant d'une source autre que celle des fourmis ; c'est bien souvent 

le coüt de l'etat en cours). 
Les pistes de pheromone et la valeur de l'heuristique peuvent être 

associéeS soit aux composants, soit aux connexions. 

Chaque fournhi dispose d'une memoire utilisee pour stocker le trajet 

effectuè, d'un etat initial et de conditions d'arrêt. 

Les fourniis se deplacent d'après une regle de decision probabiliste en 

fonction des pistes de pheromone locales, de l'etat de Ia fourmi et des contrainteS 

du problème. 

Lors de I'ajout d'un composant a Ia solution en tours, les fourmis peuvent 

mettre a jour Ia piste associèe au composant ou a Ia connexion correspondante. 

Une fois Ia solution construite, elles peuvent mettre a jour Ia piste de 

pheromone des composants ou des connexions utilisees. Enfin, une fourmi 

dispose au minimum de Ia capacite de construire une solution du problème. 

Organisation du 

En plus des regles regissant le comportement des fourmis, un autre 

processus majeur qui est en cours tel que l'evaporatiOfl des pistes de pheromone. 

En effet, a chaque iteration, Ia valeur des pistes de pheromone est 

diminuée. Le but de cette diminution est d'eviter une convergence trop rapide et le 

piegeage de l'algorithme dans des minimums locaux, par une forme d'oubli 

favorisant l'exploratiOn de nouvelles regions. 

Selon les auteurs du formalisme AGO, il est possible d'implementer d'autres 

processus necessitant un controle centralisé (et donc ne pouvant etre directement 

pris en charge par des fourmis), sous Ia forme de processus annexes. 
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En effet, on perd alors Ia caracteristiqUe decentralisée du système. De plus, 

l'implementatiOn de processus annexes entre difficilement dans une formalisation 

rigoureuse. 

2.6.2.PherOmOnes et memoire 

L'utilisatiofl de Ia stigmergie est cruciate pour les algorithmes de colonies de 

fourmis. Le choix de Ia methode d'implemefltatiOn des pistes de pheromone est 

donc important pour obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est en grande partie 

lie aux possibilités de representation de l'espace de recherche. Chaque 

representation pouvant apporter une facon différente d'implémenter les pistes, par 

exemple, pour le probleme du voyageur de commerce, une implementation 

efficace consiste a utiliser une piste 'r11 entre deux villes i et j comme une 

representation de l'interet de visiter Ia ville j après Ia yule I. 

Une autre representation possible, moms efficace en pratique, consiste a 

considerer -r ij  comme une representation de l'intérêt de visiter I en tant que j eme 

yule. 

En effet, les pistes de pheromone dècrivent a chaque pas l'etat de Ia 

recherche de Ia solution par le système .Les agents modifient Ia facon dé 

representation du problème. Cefte information est partagee par le biais des 

modifications de t'environnement des fourmis, grace a une forme de 

communication indirecte qui est Ia stigmergie. 
L'information est donc stockS un certain temps dans le système, ce qui a 

amène certains auteurs a considerer ce processus comme une forme de memoire 

adaptative [281, oU Ia dynamique de stockage et le partage de l'information va être 

cruciale pour le système. 

2 .6.3.tntensification/diVeI5iltboh 1  

Le probleme de l'emploi relatif de processUS de diversification et 

d'intensifiCation est un problème extremement courant dans Ia conception et 

I'utilisatiOn de m6taheuristiques. Par intensification, on entend I'exploitatiOn de 

l'information accumulée par le système 6 un moment donné. La diversification est 
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au contraire t'exploration de regions de l'espace de recherche imparfaitement 

prises en compte. Bien souvent, ii va s'agir de choisir oü et quand injecter de 

l'aleatoire dans le système (diversification). Etlou ameliorer une solution 

(intensification). 

Dans les algorithmes de type ACO, comme dans Ia plupart des cas, ii existe 

plusieurs façons de gerer I'emploi de ces deux facettes des metaheuristiqueS 

d'optimisation. La plus évidente passe par le réglage via les deux paramètres aet 

3, qui déterminent I'influence relative des pistes de pheromone et de I'information 

heuristique. Plus Ia valeur de a sera élevée, plus l'intensification sera importante, 

car plus les pistes auront une influence sur le choix des fourmis. A l'inverse, plus a 

sera faible, plus Ia diversification sera forte, car les fourmis éviteront les pistes. Le: 

parametre P agit de façon similaire. On doit donc gérer conjointement les deux 

paramêtres, pour régler ces aspects. 

On peut egalement introduire des modifications de Ia gestion des pistes de 

pheromone, par exemple t'emptoi de strategies élitistes (les meilleures solutions 

contribuent plus aux pistes, voir l'algorithme AS avec elitisme) favorise 

I'intensification, alors qu'une reinitialisation de I'ensemble des pistes favorisera 

I'exploration (l'algorithme MMAS). 

Ce choix diversificatioflflntensiflcation peut s'effectuer de maniére statique 

avant le lancement de l'algorithme, en utilisant une connaissanCe a priori du 

problème, ou de manière dynamique, en laissant le système decider du meilleur 

réglage deux approches sont possibles un reglage par les paramètres ou 

lintroduction de nouveaux processus. 

Ces algorithmes montrent I'utilisation de I'auto-organisation, car ces deux 

approches peuvent etre equivalentes. Un changement de paramètre peut induire 

un comportement completenient different du système, au niveau global. 
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2.7.ConClUSiOn 

Le mode d'operation de base des algorithmes ACO est comme suit [1]: 

Dans chaque iteration, une population d'un nombre specifique de fourmis 

construit progressivement differentes voies sur un graphe qui représente une 

solution au problème. Cette solution depend d'une regle probabiliste de transition 

qui enchaine l'informatiofl heuristique et les traInees de pheromones. 

Ensuite, les trainees de pheromone sont mises a jour par Ia regle de mise a' 

jour globale, qui se base sur Ia diminution et le renforcement de pheromones sur 

les attributs des solutions construites. 

La diminution est consideree par un certain facteur constant qui correspond 

a l'evaporation de pheromones. 

Le renforcement est considéré selon Ia qualité des attributs des solutions 

construites. 

On a propose plusieurs extensions a ce mode d'operation basique .Leurs 

principales ameliorations consistent a l'utilisatiOn des differentes transitions, de 

règles de mises a jour, et de l'introductiOn de nouveaux composants ou par l'ajout 

de phase de recherche locale [2]. 

L'approche BWAS [2] ,est une approche qui ameliore l'executiOn des 

modeles ACO ,en utilisant des concepts d'algorithmes evolutionnaires ,comme Ia 

regle de mise a jour basee sur I'apprentissage incrementale [29] (par 

consideration des globales meilleures et plus mauvaises solutions courantes ) ou 

par Ia mutation de Ia trainee de pheromone pour introduire Ia diversité dans Ia 

recherche ,et cela est detaillé dans le chapitre suivant. 
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CHAPITRE 3 

Derivation de Ia base des connaiSsaflCes d'un système flou par l'approche 

hybride (COR -BWAS) 

3.1 introduction 

Dans les systemes bases sur les règles tloues (FRBS), Ia tache de Ia definition 

automatiqUe de Ia base des connaissances (base des regles et base de donnêes) 

pour une application concrete est considerée comme un probléme difficile. 

Plusieurs methodes ont été proposées dans Ia litterature pour résoudre ce type de 

probleme. On citera les methodes Ad Hoc Data Driven [1], les réseaux 

neurologiques [2], les algorithmes genetiques [2,4] .. Etc. 

Les méthodes Ad Hoc Data Driven sont appropriées aux taches de derivation des 

bases de connaissances des systèmes flous. Elles sont connues pour leur 

efficacité et leur simplicité [3]. Cependant, ces methodes recherchent 

habituellement, les regles floues possédant les meilleures performances 

individuelles, et i'interactiofl globale 
entre les regles floues de Ia base n'est pas 

prise en consideration. Ceci peut engendrer des bases de règles floues ayant une 

maUvaise cooperation entre les règles qui les composent, entrainant Ia 

diminution de Ia precision du système. 

Pour remedier aux inconvenients des methodes Ad Hoc Data Driven, on presente 

dans ce travail une methodologie des règles cooperatives (CoR)(cooperative 

rules methodology) permettant d'ameliorer Ia precision du systeme, avec une 

meilleure cooperation entre les règles. 

La methodologie COR considère Ia possibilitè d'utiliser un consequent different du 

meilleur, car celui-ci permet au système flou, d'être 
plus précis (Plus grande 

exactitude) 

en possedant un ensemble de regles floues avec une meilleure 

cooperation, au lieu de selectionner le consequent des regles avec Ia meilleure 

performance dans chaque sous espace comme dans les methodes Ad Hoc Data 

Driven. 

Les conditions de mise en ceuvre des systemes flous FRBS sont citées comme 

suit [3]: 

. 
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• lnterprétabilite: elle se rapporte aux possibilités du système flou a 
exprimer le comportement du système d'une manière comprehensible. 

C'est une propriété subjective qui depend du nombre de règles floues a 
red uire. 

Exactitude: eVe se rapporte aux possibilités que possède le système flou 

pour representer loyalement le système reel. 

La vitesse du processus de derivation des règles floues possede également une 

importance vitale. En effet un apprentissage rapide possède plusieurs avantages 

interessants, telle que Ia possibilité d'être employer comme un mécanisme 

anterieur (au prealable), afin de comprendre les caractéristiques du problème a 

resoudre [3], et cela aboutit a une premiere étape d'apprentissage pour raffiner les 

resultats obtenus avec un post-traitement plus complexe, cela peut aussi être 

intégré dans un processus de méta-apprentissage . . - etc. 

Dans cette contribution, nous présentons une nouvelle approche pour le problème 

de derivation de Ia base des connaissances d'un controleur flou ,basé sur Ia 

méthodologie des régles cooperatives COR, et on se servira des algorithmes 

d'optimisation par colonie de fourmis (ACO) pour trouver un bon équilibre entre les 

trois conditions mentionnees au paravent a savoir l'interprêtabilite ,I'exactitude 

des systèmes flous obtenus et Ia rapidité de l'apprentissage. 

ACO, comme vu au chapitre 2 est un nouveau paradigme des algorithmes bio-

inspires qui a montré un excellent comportement dans Ia resolution des problemes 

d'optimisations combinatoires (problème de voyageur de commerce PVC). 

L'avantage principal de cette technique, est Ia recherche globale guide par 

l'information heuristique et memoristique avec une manière trés efficace. 

Pour appliquer les algorithmes ACO a notre probleme de derivation de Ia base des 

connaissances, on doit formuler le probleme comme un problème d'optimisation 

combinatoire et introduire les caractéristiques liées a ces algorithmes, tels que 

l'information heuristique, l'initialisation de pheromone , Ia fonction d'adèquation: 

(fitness) , Ia construction d'une solution et Ia mise a jour de Ia trainee de 

pheromone. 

La methodologie des règles cooperatives COR accomplit Ia tâche d'apprentissage 

en deux étapes: 
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• La construction de l'espace de recherche. 

• La selection de l'ensemble des regles floues les plus cooperatives. 

Ce travail sera guide par une mesure de l'erreur globale (MSE). 

Puisque l'infomiation heuristique sur Ia qualité locale du consequent de chaque 

regle est disponible, alors les algorithmes ACO s'adaptent correctement a cette 

methodologie pour executer une meilleure recherche et augmenter Ia vitesse 

de convergence, produisant ainsi les systémes floues interpretables, exactes 

et avec une grande rapidité. 

L'algorithme du meilleur- mauvais système de fourmis (BWAS: Best-Worst-

Ant-System) [3], sera utilisé dans ce travail pour sa bonne efficacité dans Ia 

resolution de plusieurs problemes d'optimisation dans Ia littérature [1] [2]. 

Par Ia suite on decrira Ia methodologie de règles cooperatives COR, avant de 

presenter trés brievement les algorithmes ACO et BWAS. 

3.2.Methodologie des regles cooperatives COR 

La methodologie COR se divise en deux étapes: 

• Construction de Fespace de recherche : oü un ensemble de regles candidates est 

obtenu pour chaque sous espace d'entrée floue. 

• Selection de l'ensemble des regles floues les plus cooperatives: oü une 

recherche combinatoire est executée parmi ces ensembles recherchant des regles 

avec Ia meilleure precision globale [31,32]. 

Cette approche permet Ia reduction de l'ensemble de regles fioues ,qui est 

une pratique reguliere dans le domaine des systèmes bases sur les regles floues 

habituellement realise par les algorithmes genetiques. [33, 34,35]. 

Pour faire ainsi, l'elément special R0  (qui signifle - don't care - Néant-pas 

de regle ) est ajouté a l'ensemble des regles candidates correspondantes a 

chaque sous espace. De cette maniére, si un tel element est sélectionné pour un 

sous espace specifique, cela signifiera qu'aucune règle appartenant a ce sous 

espace ne participera 6 l'ensemble des regles floues final aprés apprentissage .Ce 
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leger changement dans Ia methodologie COR implique evidemment 

l'augmentation de l'espace de recherche, avec le" pour connu "et le "contre". 

Des solutions plus précises et plus interpretables peuvent être obtenues 

mais Ia difficulté pour trouver de bonnes solutions augmente. 

Une description plus large du procédé de generation des regles base sur Ia 

methode COR incluant le mécanisme de reduction de l'ensemble des régles 

floues est montrée sur Ia figure suivante: 

Inputs: 

• Un ensemble de données entrees - sortie - 
E =[e 1 , ... es,..; eN} avec 

el = {4, ... 4, '} , Il €{i, ... N}, N étant Ia taille de l'ensemble des 

données, et n le nombre de variables d'entrée - représentant le 

comportement du probléme a resoudre. 

• Une partition floue de l'espace des variables. Dans notre cas, des 

ensembles flous uniformément distribués sont considérés. Soit A 1  

I'ensemble des termes linguistiques de Ia i-eme variable d'entrées avec 

i € [1,.., n} et B l'ensemble des termes linguistiques de Ia variable de sortie, 

avec 1A1(IBI) le nombre de labels de Ia i-eme variable d'entrée (sortie). 

Algorithme: 

Construction de I'espace de recherche: 

Définissez les sous-espaces d'entrée flous contenant des exemples positifs: pour 

faire ainsi, nous devrions definir I'ensemble d'exemples positifs (E 	(S)) pour 

chaque sous-espace d'entrée flou 	 4 ... A), avec A?eA1 un label, s 

Ns) et Ns = fl 1 jA1 I le nombre des sous-espaces d'entrées flous. Deux 

possibilités se presentent: 

ViE [1,..n} , V A€A1 , j.tAs(4) ~! Rg(4) }. 

E'(S)(eic Eli l.tAs(4).. . 4tS(4) * 01 produit des FA avec 	(.) 
La fonction 

d'appartenance associée au label A? 

Parmi tous les sous —espaces flous d'entrées possibles Ns, on considére 

seulement ceux contenant au moms un exemple positif. Ainsi, l'ensemble des 

sous-espaces avec des exemples positifs est défini comme: 
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s = [s ir (s 

Gênerez l'ensemble de règles candidates dans chaque 

sous-espace avec exemples positifs: 

L'ensemble des conséquents candidats associè a chaque sous espace 

contenant au moms un exemple, ScS, est défini. II y a encore deux 

possibilités: 

C(S) = (RIC E B / B e1c E(S1)avec V WE B, PBk  (v')  

C(S) = IBkE B /3 e 1 € E(sjavec PBk(Y') * o}. 

Alors l'ensemble des règles candidates pour chaque sous-espàce 

est défini comme: 

Cr(S1)=(Rk = [IF X1 is 4 and ... and X, is A THEN Y is BK]/BKE C(51)}. 

Pour permettre a Ia méthodologie COR de réduire le nombre initial des 

regles floues l'elément special R 1, (qui signifie ( don't care ))est ajouté a chaque 

ensemble de regles candidates , c'est-a-dire: 

CR(S1 ) = CR(SJ ) U R0 . 

Si cet élément est selectionné, aucune règle n'est employee dans le sous-

espace d'entrée flou correspondant. 

Selection de I'ensemble de régles floues le plus cooperatif: 

Cette étape est exécutée a l'aide d'un algorithme de recherche combinatoire le 

but étant de trouver Ia combinaison des regles avec Ia meilleure exactitude 

{R1€ CR(S 1)....., R-E ca(s1 )....., R1I  (SIs+l) }' 

Un index mesurant le degré de cooperation de l'ensemble des regles codées est 

considéré pour l'évaluation de Ia qualité de chaque solution. 

Dans notre cas, l'algorithme emploie une fonction erreur globale appelée 

l'erreur de moyenne carrée (MSE), qui est définie comme: 

MSE =(1 12 N).Z(F(x4......
,4)yI)2, 	Z = de là N , avec: 

(4,.,4) Ia sortie obtenue a partir du FRBS (système base sur les regles 

floues) lorsque l'exemple e 1  est utilisé, 

• y '  Ia sortie désirée connue. 

Plus Ia mesure se rapproche de zero, plus Ia performance globale est 

grande,plus Ia cooperation des regles est meilleure. 

Fiqure 9: 
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3.3.lntroduction a I'optimisation de colonie de fourmis ACO 

Les algorithmes ACO[36], constituent une nouvelle famille d'algorithmes 

bio-inspires qui a montré un excellent comportement dans Ia resolution des 

problemes d'optimisation combinatoire -La premiere proposition d'algorithme de 

système de fourmis a été appliqué au problème du voyageur de commerce 

(PVC)[37] de nombreux modeles ont été développes par Ia suite pour résoudre 

un ensemble large de probléme d'optimisation [ 38 ,39, 40]. 

Pour résoudre un problème spécifique par un algorithme ACO, on doit 

suivre les étapes suivantes [41]: 

• Representation de problème: interpretez le probleme a résoudre comme un 

graphe ou une structure similaire facilement parcourable par des fourmis. 

• L'inforniation heuristique définissez Ia manière d'assigner une préférence 

heuristique a chaque choix que Ia fourmi doit faire a chaque étape pour générer Ia 

solution. 

• Initialisation de pheromone : établissez une manière approprièe d'initialisation de 

pheromone. 

• Fonction d'adequation( fitness) définissez une fonction d'adéquation (fitness) a 
optimiser. 

• Schema d'ACO : choisissez un algorithme ACO et appliquez le au problème. 

3.4.Le meilleur mauvais système de fourmis (BWAS) 

L'approche BWAS est realisee en suivant les etapes suivantes: 

• Donner une valeur initiale de pheromone. 

• Tant que Ia condition d'arret n'est pas satisfaite faites: 

Générez le chemin de chaque fourmi par le procedé de construction de solution. 

Appliquez le mecanisme d'évaporation de pheromone. 

Appliquez le processus de recherche locale sur Ia meilleure solution courante. 

Mettez a jour Splobal bCSetSCW.,.WOTS. 

Appliquez Ia meilleure mauvaise règle de mise a jour de Ia trainee de pheromone 

Appliquez Ia mutation de trainee de pheromone. 

Si (Ia condition est satisfaite) appliquez alors le relancement 



3.51'apprentissaqe du système flou par l'approche BWAS 

COR est caractérisé par sa flexibilité d'être employé avec différentes Meta 

heuristique, néanmoins, ses resultats sont ameliores par l'incorporation de 

l'information heuristique au processus d'apprentissage .Cette consideration 

guiderait l'algorithme dans Ia recherche, en le rendant plus efficace a trouver de 

bonnes solutions. 

ACO est un bon support pour une telle intension (l'utilisation inhérente 

d'inforrnation heuristique). Par consequent, cette section décrit l'utilisation d'ACO, 

par I'approche BWAS dans Ia methodologie COR. Pour faire ainsi on dolt suivre 

les cinq sous sections suivantes: 

3.5.1 .Representation du probleme pour l'apprentissaqe des reciles floues 

cooperatives 

Pour appliquer ACO dans Ia méthodologie COR, ii est commode de voir le 

problème comme un problème d'optimisation combinatoire avec les possibilités de 

le représenter sur un graphe dont les connexions possèdent des poids. De cette 

façon nous pouvons faire face aux problemes en considérant un nombre fixe de 

sous-espaces et en interprétant le processus d'apprentissage comme une 

manière d'assignement des conséquents c.-a-d., labels de Ia partition floue de 

sortie - a ces sous-espaces en respectant un critére d'optimalite (c.-a-d., suivant 

Ia methodologie de COR). 

Le problème sera représenté d'une manière similaire au probleme QAP 

(probleme d'affectation quadratique) [43] avec quelques particularités. 

Analogie: 

Locations 	0,  sous-espaces et équipement 	*conséquents. 

• Contrairement a QAP, dans notre cas, I'ensemble des conséquents 

possibles pour chaque règle floue peut être different et on peut 

assigner un même consequent a plusieurs regles. 

• Selon I'algorithme COR, chaque nceud SjESI est assigné a chaque 

consequent candidat BKEC(Sj) et au symbole special "don't care" 
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La figure 10 montre un exemple de processus d'apprentissage. 
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Figure 10 Exemple de processus d'apprentissage. 

Sur Pa figure 10 (c) les conséquents possibles pour chaque combinaison 

d'antécédents sont montres selon l'ensemble de données et les tonctions 

d'appartenance considérées (figure 10 (a)). 

Et pour construire une solution complete, une fourn,i va itérativement au- 

dessus de chaque règle et choisit un consequent avec une probabilite qui depend 
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de Ia trainee de pheromone et de l'information heuristique associes a chaque 

decision, (voir Ia figure 10(d)). 

L'ordre de Ia selection des regles est non pertinent. 

Les figures 10 (e) et 10 (f) montrent l'ensemble des rêgles floues codees 

par une solution spécifique. 

3.5.2.1nformation heuristigue 

L'information heuristique sur Ia preference potentielle de Ia selection d'un 

consequent specifique BK dans chaque combinaison d'antecédent (sous-espace) 

est determinee, comme decrit sur Ia figure 11. 

Pour chaque sous espace S j ESI  faire: 

Construire les ensembles E(S 1)et c(s) comme montré dans Ia figure9. 

Pour chaqueBEC(SØ, utiliser une fonction d'initialisation basée sur un critère de 

recouvrement pour avoir le degre de preference heuristique pour chaque choix. 

Plusieurs possibilites differentes peuvent être considerees. Dans Ce qui suit trois 

de ces possibilites: 

= H1 (S, BK) = maxCl€E+(SJ) Mm (iiA1(x'), rtBk(y')) 

fljk = H2(S,BK) = ( 1/f E(s1 )j EeIEE+(s)Mfl (ILAJ(x ' )i.tBk(y 1)) 

1ljk = H3(S,BK) = Hl (S,BK).H2 (SJ ,BK) 

Avec: RAj(x 1 ) = Mm (AIjxU. ---- tAfl1(4)) 

Pour chaque Bk n'appartenant pas a c (Si) faire ljk = 0. 

Finalement, pour le symbole dc , faire ce qui suit: 

1 

C(S1 )  
11j.lBI+1 = 	 ljk 

BKEC(Sj) 

Figure 11: Processus d'assignement d'heuristique 

L'information heuristique est realisee par chaque combinaison antécédente 

(en considerant les critères qui sont interpretés graphiquement dans Ia figure 

suivante: 
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Figure 12 : Assignement heuristique de Ia regle R 1  pour chaque 

consequence du système avec deux variables d'entrees et trois 

consequences (NC)  de Ia sortie floue. 

La figurel 3 montre un processus d'apprentissage pour un probleme simple 

avec deux variables d'entrees et quatre regles (N = 4) et trois consequences 

dans Ia partition de Ia sortie floue (N = 3). 

• On remarque que les liens vers les consequences dont l'information 

heuristique est supérieure a zero sont consideres dans Ia fl9ure lob. Et on 

observe que Ia consequence B3  ne peut pas étre attribue a Ia régle R 1 . Et B1  ne 

peut pas être attribué a Ia règle R 3  .Et B1,B2  peuvent pas être attribues a R4  car 

leurs informations heuristiques sont nuls. 

4 Furry Ri4e Set 	 B, 	62 	6 	flit 

I RIFXsMaidX,b5 

I Rt-IF X.t S aid)( is MTItEN V isR, 

R, Sit cte 	
2 

(irx.it L •% Is L YFtEN YisB, 

Figure 13: Processus d'apprentissage 
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3.5.3.1nitialisation du pheromone 

La valeur initiate de pheromone de chaque assignement est obtenue comme suit: 

to = 	 (3.1) 

La valeur initiale de pheromone sera Ia valeur moyenne du chemin construit 

en prenant Ie meilleur consequent dans chaque régle en accordance avec 

l'information heuristique. 

3.5.4. Fonction d'adéguation (fitness) 

La fonction d'adéquation etablit Ia qualité de Ia solution c'est Ia fonction 

appelée erreur quadratique moyenne déjà définie sur Ia figure 9. 

MSE (mean square error) qui est définit par: 

MSE =(1 /2 n).E(F(4 ...... 
	 (3.2) 

Avec: y i sortie désirée. 

La sortie obtenue a partir de FRBS en utilisant Ia base des 

règles. 

La valeur de MSE Ia plus proche de zero correspond a Ia meilleure solution. 

3.5.5.L'algorithme du meilleur mauvais système de fourmis BWAS 

Une lois que les composantes précédentes ont été définies, un algorithme BWAS 

(Best Worst Ant System) dolt être donné pour résoudre le probleme [44]. 

Les prochaines sous-sections présentent son mode d'opération adapte au 

probléme d'apprentissage des régles floues. 

a. Procédé de construction de solution. 
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Processus d'évaporation de pheromone. 

Processus de recherche locale. 

La meilleure mauvaise régle de mise a jour de Ia tramnée de pheromone. 

Mutation de Ia trainee de pheromone. 

Relancement du processus de recherche si le critère d'arret n'est pas satisfait. 

3.5.5.1.Procédé de construction de solution 

Dans l'algorithme BWAS, chaque étape de construction de solution est 

etablie par l'assignement d'un consequent a une régle avec une probabilite 

donnée par Ia régle de transition suivante [45]: 

((tjk) ° (njk) 

p ,  k)- 
Ix (Tjk)a. (fljk) 	

Si Rk € CR(SJ ) 

(3.3) - 1  
RU  E CR(S) 

1 a, 	 sinon 

Avec: 

La pheromone du chemin a k). (c.-a-d. La pheromone associé a Ia 

decision d'assigner le consequent BK au sous-espacesØ. 

lik• L'information heuristique. 

a, 13: Les parametres qui determinent l'importance et l'influence relative de 

Ia trainee de pheromone et de l'information heuristique. 

Nous devrions noter que dans un probleme QAP (le problème d'affectation 

quadratique), Ia regle de transition devient une régle d'assignement mais 

contrairement a ce probleme, on n'a pas besoin de Ia fourmi pour garder tine liste 

tabou avec les précédents assignements, puisque le même consequent peut être 

assigne a différentes règles. 

3.5.5.2.Processus d'évaporation de pheromone 

L'evaporation de pheromone est faite selon Ia formule suivante: 



(1 - P)Tjk 	 ,Vj ,Vk 	 (3.4) 

Avec: 

p € [o, 1] Etant le paramétre d'évaporation de pheromones 

3.5.5.3.Processus de recherche locale 

tine des manières les plus habituelles d'améliorer l'exécution des 

algorithmes ACO, est l'utilisation des techniques de recherche locale [46 47]. 

Cette approche nécessite l'utilisation d'une technique d'optimisation locale pour 

raffiner les solutions obtenues aprés une ou plusieurs iterations. L'utilisation des 

procedures de recherche locale, améliore habituellement l'efficacite de 

l'algorithme ACO qui augmente aussi le nombre d'évaluations a chaque iteration 

,et donc le temps d'execution de Ia methode d'apprentissage, ainsi on aura une 

perte d'efficacite .Donc, nous devons considérer que dans le probleme 

d'apprentissage de régles floues, par rapport a d'autres applications, le temps 

nécessaire pour évaluer une solution voisine est plus grand que celui requis pour 

construire une nouvelle solution. 

Dans les ACO, Ia technique de recherche locale est habituellement 

appliquee a Ia solution générée par chaque fourmi dans chaque iteration. 

Cependant, en raison des restrictions de temps imposee dans le problème 

d'apprentissage des régles floues, et pour garder Ia grande vitesse de l'approche 

d'apprentissage proposée, le processus de recherche locale sera seulement 

appliqué a Ia meilleure solution produite a chaque iteration. 

Le principle général de ces methodes est le suivant: 

A partir d'une solution initiale Ta,unt 	dont on connait Ia solution 

correspondante au meilleur chemin trouvé dans l'itération courante ; on cherche Ia 

meilleure solution Tmejiie ure  dans le voisinage de T umnt . Si on ne parvient pas a 
améliorer Ta,umnt  alors on s'arrête, sinon on remplace Tcourant  par Tmeitieu re  , et 

on recommence le processus[481. 

Dans notre cas Ia tramnée de pheromone globale est mise a jour d'une 

manière habituelle et Ia recherche locale proposée consiste dans le simple 

algorithme décrit sur Ia figure 14. 



Soient Ls 1 et Ls deux valeurs données par Ia méthode d'apprentissage qui 

définissent le nombre d'itérations maximum et le nombre de solutions générees a 
chaque iteration. 

Faire le suivant: 

Tmeiiieur  = fR1  .... R ....., Rj 

Mettre Ia solution correspondante a Ia meilleure recherche dans les iterations de 
l'ACO courant. 

4'courant 

Pour h=1 ...... Ls1  faire: 

pour q=1 ........Ls ,faire: 

obtenir Ia solution Tq1  appliquée au mécanisme de génération de 

solutions voisines verslcouran t. T 	N(Tcourant) . Cette operation rend Ia 

selection spécifiquej E fi......, IS+I} et changer R1  par R e CR(SJ) donc 

Tq1  = fR1 .....Rj. --- ...Ris+j1. 

si q=1 alors TE— TI. Sinon, Si T est meilleur que Ton pose 

T*—T 

si I est meilleur que Tcourant, on pose Tcourant - I et continuez. Sinon 

refaire Ia boucle. 

On pose Ia meilleure solution de l'optimisation, Tmeiiieur 4- Tcourant. 

Figure 14 :Processus de recherche locale utilisé dans l'algorithme 
BWAS 

3.5.5.4.La meilleure mauvaise réple de mise a jour de Ia trainee de 

pheromone 

La mise a jour de trainee de pheromone est faite selon Ia forrnule suivante: 

Tik 	tjk + STik 	 (3.5) 
Avec: 
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Atik 	to 
= 	MSE (FRSmeiiieur global)' 	Si (j,k) € Tmeiiieur global 	 (3.6) 

 SinOn 

Avec: Tmeilleurglobal : étant Ia meilleure solution globale. 

FRSmeiiieur global : L'ensemble de règles floues correspondant. 

Puis toutes les connexions existantes dans Ia courante mauvaise solution 

(de chemin) qui ne sont pas présentes dans le global meilleur sont pénalisées par 

un autre affaiblissement de Ia trainee de pheromones associé qui est une 

evaporation additionnelIeexecutee comme suite: 

Vol k) € Tac,plel pire et(j, k) E Tmeiiieur global  Tpç  — (1 — P)tJk 	 (3.7) 

3.5.5.5.Mutatjon de Ia trainee de pheromone 

Chaque rangee de Ia matrice de pheromone subit une mutation avec une 

probabilite PMen ajoutant ou en soustrayant Ia même quantite de pheromone a Ia 

trainee sélectionnee (une valeur qui depend de I'itération courante) comme suite: 

fTjk + mut(it, trnoy), 	Si a = 0 

Tjk 
tjk = 

- mut(it, tm oy), 	si a = 1 	 (3.8)  

Avec a : est une valeur aléatoire dans {0,1}. 

it : étant I'itératjon courante. 

Tmoy  étant Ia moyenne de Ia trainee de pheromone sur les connexions 

composants Ia meilleure solution globale avec mut () étant: 

ItItr 
Mut(lt,Tmoy) = Nat_itrtm0y 	 (3.9) 

Avec Nit  est le nombre maximum d'iterations de I'algorithme. 

tr  : est Ia demiere iteration oQ un relancement a ete effectue. 

II convient de mentionner que Ia fonction mut n'empêche pas les valeurs de 

pheromones d'être negatives .Par consequent, ii est nécessaire de verifier leurs 

corrections aprés chaque application de cette composante. 
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3.5.5.6.Rejancement dii processus de recherche 

L'algorithme effectuera le relancement en plaçant tous les composants de 

Ia matrice de pheromone a 0  (Ia valeur initiale de pheromone) quand Ia meilleure 

solution globale n'est pas amelioree pendant un nombre fixe d'iteration. 

3.6.Conclusion 

La méthode de Ia derivation de Ia base des connaissances (base des régles, base 

de donnees) étudiée dans ce chapitre a été appliquee a un ballon dirigeable dont 

les details de cette application sont présentés dans le chapitre suivant. 



CHAPITRE 4 

APPLICATION (BALLON DIRIGEABLE) 

4.1.Description du ballon diriqeable 

Le ballon dirigeable est une enveloppe de mylar de fomie ellipsoIde remplie 

de gaz d'helium, muni de propulseurs vectorisés pour assurer le contrôle de Ia 

force de poussée et de direction ,iI est dote d'une plate-forme permettant 

d'emporter le système embarqué de contr6le[491,[50]. 

eur ) \t V 
0 1,  :dI?1Trttt:c1T::jzc: 

0.37m Ropulseurhteral 	o. ;9m 	 •0.21m0.21*u 'e—r<. )' 

I 	 ?.13m 	 1.0tn 
C 	 >: 

Figure 15 Dimension du dirigeable et position des propulseurs 

4.2.Modelisation du ballon dirigeable 

4.2.1 .Modélisation cinématigue 

L'étude et I'analyse du mouvement d'un ballon dirigeable se fait dans deux 

repères [43], un repére lie au ballon, l'autre lie a Ia terre que l'on appelle repère 

referentiel selon Ia formulation de Fossen [51]: 

to 

to 

Figure 16 Representation des repères 

La position et I'orientation du ballon sont définies dans le repére référentiel 

ou Ia rotation de Ia terre est negligee ; sa surface est supposée plane. 
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us sont exprimés par le vecteur il = 

Avec : 11 = fx y zIT représente les trois composantes de position 

Et Tb = [4) o j ,]T eprésente  les trois composantes d'orientation que Eon 

appelle respectivement angle de roulis, de tangage et de lacet 

Les vitesses linéaires et angulaires seront définies dans le repére lie au 

ballon par le vecteur v = [v1, v2]T 

OU v1  = [vs, v>, vz]T  représente les trois composantes du vecteur vitesse 

Iinéaire. 

Et v2  = 	WY, WZI représente les composantes du vitesse angulaire 

autour des trois axes du repère lie au ballon. 

L'étude de t'orientation du ballon dirigeable utilise Ia formulation des angles 

d'Euler oU le passage d'une configuration angulaire a une autre se fait par Ia 

decomposition de Ia matrice de passage, comme indiquée ci-dessous: 

-rotation autour de l'axe y 

CosO 0 sinO 

R(y,0)= 	0 	1 	0 
 —sinG 0 cosO 

(4.1) 

Figure 17 Vue du profil; rotation autour de l'axe y ( angle de tangage) 

-rotation autour de I'axe x: 
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1 	0 	0 
R(x, (p) = 0 COS ( 	Sifl P 	 (4.2) 

0 sinp Cosp 

I 

EN 

2' 
z 

Figure 18 Vue de I'avant, rotation autour de l'axe x, angle de roulis 

Rotation autour de l'axe z: 

Cos4' —sint!' 0 
= sin4c Cos* 0 

0 	0 	1 

(4.3) 

X I  

'F .  

1' 

Figure 19: Vue de dessus ; le cap, rotation autour de l'axe z (angle de lacet) 

La matrice de passage est donnée par l'expression: 
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R(q,O,4J) 

[Cos tP Cos O —SinWCosw+CostSin8Sin 	Sin4iSinp+CospCosiiSin9 	(44) 
= Sin4cCosO 	Sini,Cosp+SinpSinOSiniP —Sin4,Sinq+SinOSiniJCos4 

—Sinp 	 CosOSinp 	 CosOCosp 

4.2.1.1 .Transformation des vitesses tinéaires 

La relation des vitesses linêaires clans les deux repéres est donnée par: 

= 

Cette relation décrit Ia position du ballon dirigeable dans le repére inertiel 

oU 11(12) = R(iIi, 0, p) représente Ia matrice de passage du repére inertiel au 

repére porte par le ballon dirigeable, c'est une matrice de rotation orthogonale, de 

determinant unite ayant pour inverse sa transposee. 

4.2.1 .2.Transformation des vitesses anqulaires 

La relation liant les vitesses angulaires dans les deux repères est de Ia 

forme suivante: 

= J2(1i2)u2 

	

1 sinptgO 	cosptgO 
OU 12(12)- 0 	cosp 	—Sinp 

	 (4.5) 
0 sinp/CosO Cosp/CosO 

Avec:0#-s-kn 

En résumé le modele cinématique du ballon dirigeable est représenté par Ia 

relation suivant: 

x 
y 
I - [Uithz)1 

[0 x ] 
0 
1' 

vx  
vy  

[03X3] 1 vz 

E12th2)]] WX 
WY  

wz  

(4.6) 

Cette representation a une singularité pour 0=90 
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L'intégration de l'èquation fl = J(i)u nous donne Ia position et l'orientation du 

véhicule volant a chaque instant dans le repère inertiel avec: 

q=[xyzpo4j]T ; v=[vxvyvzwxwywzl T  

	

- 101(12)1 	[03X3 ] 1 	 (4.7) 

	

JQi) - I [O x ] 	[J2th2)1.I 

4.2.2.Modelisation dynamigue 

Les equations qui decrivent Ia dynamique du ballon dirigeable sont déduites 

des lois de newton de Ia mécanique classique et des lois relatives a Ia mécanique 

des fluides. Pour obtenir Ia dynamique du système, on applique les principes du 

corps rigide a 6 ddl par rapport au repère référentiel [52], [53] [54]: 

Soit un corps rigide de forme quelconque comme centre de gravité le point 

G, le centre du repère lie a ce corps est le point o (cf. Figure 20) 

Cows fgfdc 

V 	,ftrc 

elI 0 	/ 
Xb 

	

jPb 	 / 

C
Xf 

I, 

Figure 20: Representation en 3ddl d'un corps rigide 

Le principe de Ia dynamique du solide décrit l'ensemble des equations suivantes 

La vitesse et l'accélération du corps sont données par: 

(48) 
aG = ao + 60 A V0 + U) A rG  + wA (w A rG) 

Le moment cinétique par rapport a o est donné par: 



H = 10 6 + mrG Av0  

D'apres Ia 101 de Ia dynamique Ia force et le couple sont donnees par: 

maG = f0 	et 	3= M0 	 (4.10) 

Alors, I'equation du mouvement de translation est 

(4.11) 

Et l'equation du mouvement de rotation est 

lo + 0A(10 w) + (mrG)A(vO + üAv 0) = M0 	 (4.12) 

OU 

fo  = r1  = [X Y Z]T forces externes 

M0  = 12  = [KM NIT moments externes 

T 
VO  = v1  = [v v,  v]  vitesses lineaires 

	

w 	= v1 = 	w 	vitesses angulaires 

ft = IXG YG ZG IT centre de gravite 

lest Ia matrice d'inertie du solide 

	

XX 	'xy 	xz 

	

10 = YX 	IYY 	— Iyz 	oCi I=1'>0 	 (4.13) 

	

—Izx 	Izy 	IZZ 
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(4.9) 

Si le solide a un plan de symétrie 

Jo = diag[I 	I,,, l} 	 (4.14) 



74 

Pour I'étude de Ia dynamique du ballon dirigeable, on se base sur les hypotheses 

suivantes: 

- Ia masse et le volume du ballon sont des grandeurs invariables 

- les phénoménes d'aéroélasticites sont négliges 

- les phénomènes lies au gaz d'hélium sont negliges 

- le centre de poussée est suppose au centre du volume 

- le ballon comporte des plans de symétries, le centre de gravité et le centre de 

flottabilite se trouvent dans l'intersection de ces deux plans 

- le centre de gravité coincide avec le centre du repére lie au ballon (r =0) 

4 
- le nombre de mach est faible (c3ms) et le nombre de renolds est faible (-10) 

- Ia viscosité du fluide (de I'air) est supposée constante 

- le centre de flottabilité est au-dessus de centre de gravite 

En tenant compte de ces hypotheses les expressions (4.13) et 

(4.14) deviennent: 

m(t0  + wA v0) = fo 	 (4.15) 

10 6) + w A (1 0 w) = MO 	 (4.16) 

En projetant ces deux equations sur les différents axes du repére lie au 

dirigeable on obtient: 

m[t - vw2  + vw},] = X 

m[t - v(t) + 	= y 

 VXwy  - 	+ vywx} = Z 
	

(4.17) 

+ (In - I>y )coycoz  = K 

+ (1 - Izz)(J)z(Ox = M 
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+ (in— I)xY = N 

Ces equations peuvent se mettue sous La forme matricielle selon Ia 

formulation de Fossen 

MRBt + CRB(V)V = RB 

Avec: 

v = [v v, v w w3, wj
T  

Matrice d'inertie du système, c'est une matrice symétrique qui 

s'exprime ainsi: 

rm 0 0 0 0 0 
OmO 0 0 0 
0 Om 000 

MRB= 0 0 0 1, 0 0 
0 0 0 0 137  0 

0 0 0 0 0 Izz  

in: masse du ballon 

(4.18) 

est Ia matrice des forces de coriolis et des forces centrifuges qui 

s vappliquent au ballon dirigeable. C'est une matrice antisymétrique de dimension 

6x6 et d'expression: 

0 0 0 0 mv —mv1 

0 0 0 
—MVZ 0 mv I 

CRB = 
0 0 0 mvY mv 0 

(4.19) 
0 mv —mv 0 1co -1373,(01 

—MVZ 0 mv 0 I(0 
mvy  —mv,  0 lyJ (0y  1xxx 0 	1 

4.2.2.1.Les efforts hydrodynamipues 

Le dirigeable est considéré comme un corps submerge dans un fluide, lots 

de son déplacement ii apparait des efforts hydrodynamiques, us sont dus aux 

échanges d'énergie cinetique entre le ballon et Fair environnant. Les efforts 

s'appliquent au centre de poussée ou de flottabilité, us dependent de La densité du 

fluide et de La géometrie du mobile, on suppose que le dirigeable est submerge 
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dans un fluide parfait, volume d'air infini, incompressible, non visqueux 

irrotationnel et a l'etat de repos a l'infini. 

Soit (x,y,z) les coordonnées d'un point situé sur le vehicule ou dans le 

fluide, correspondant aux système d'axe lie au vehicule on suppose qu'on peut 

caractériser l'écoulement du fluide par une fonction scalaire Ø(x,y,z) appelée 

potentiel des vitesses, definie par 

1 04) 04) 04\ 	
(4.20) 

OU u est Ia vitesse locale du fluide comme le fluide est incompressible 

l'équation de continuité devient: 

02 4) 02 4) 02 4) 
V2 4) 	+ 

Ox2  
(4.21) 

Soft n un vecteur normal a Ia surface du dirigeable orienté vers le fluide, 

alors, en tout point de Ia surface on a: 

= vn  

Cu vest Ia composante de Ia vitesse de Ia surface au point(x, y, z) dans Ia 

direction de n comme le fluide est suppose au repos a l'infini on a: 

t= o  =$=o 	 (4.22) 
Ox 	'Oy 	Oz 

Etant donné les hypotheses précédentes, Kirchoff montra qu'il existe des fonctions 

de (x,y,z) note 4) 1 4 21 (P31 X1,X2,X3  déterminée d'une facon unique par Ia 

configuration de Ia surface du véhicule tel que: 

(0 = vx4)i + Vy4)2 + v4)3  + to,,Xi + (UyX 2  + wX3 	 (4.23) 
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En utilisant le théoreme de Green, rénergie cinétique du fluide t 1  est donnée 

par: 

2 	OØ\2 	2 

2T = Po fif Max) + 	+ 	
) 

Ox Oy Oz = Po ff4) (V4). n) OS 	(4.24) 

Avec Po  Ia densité du fluide. 

-V4)n représente Ia vitesse normale du Iluide a Ia surface. 

p Ia pression nécessaire pour générer le mouvement. 

Soit le vecteur vitesse du dirigeable v: 

v=[Vx iVy  Vz 0x 	y 	]T 

Le vecteur vitesse du dirigeable 

En substituant (4.23) dans (4.24) rénergie cinetique est 

Tf = _ VTMaV 
	

(4.25) 

CU M. une matrice diagonale. 

Ma  est une matrice diagonale dans le cas ou le corps a des plans de 

symétrie dont les éléments représentent les masses et les inerties de Ia partie du 

fluide induite en mouvement avec Ia même vitesse que le corps du solide et qui 

dependent de Ia forme de Ia surface de ce corps et de Ia densité du fluide. 

Généralement dans I'etude de Ia dynamique des corps solides au milieu 

d'un fluide tel que le sous-marin, torpille, ballon dirigeable, l'existence du fluide est 

ignoree et Ia masse et I'inertie du fluide induit en mouvement sont ajoutes a Ia 
masse et a I'inertie du corps du solide Ma  ; est dite matrice de masses ajoutées. 

En résumé les efforts hydrodynamiques sont dus aux échanges d'énergie 
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cinétique entre le corps du dirigeable et les particules du fluide induites en 

mouvement. 

Donc rénergie cinétique des efforts de Ia masse ajoutée peut être définie 

comme suit: 

Ta  = vTMav 

Les forces et les couples généres par I'échange d'energie cinétique du 

fluide sont determines par les equations de Kirchoff [ 55][56] 

d fäTa\ 	aT8  
+ V2 A 	= a 	 force 	 (4.26) 

d (OTa ) 
ai 1 + V2A?+V1AE2;=_fla 	Couple 	 (4.27) 

Ces deux equations nous donnent ('expression du torseur de Ia force et du 

couple induit par I'inertie et Ia masse ajoutee. 

= (Mat + CaOÔV) 	 (4.28) 

Oü Ma  est Ia matrice d'inertie ajoutee dont les termes sont constants: 

0 0 0 	0 Oi 

1 0 	a22  0 0 	0 

M 
- 

a 
0 	0 a33 0 	0 01 
0 	0 0 a44 	0 0 (  (4.29) 

0 0 0 	a55 Oj 
0 	0 0 0 	0 a66  

Caest 	Ia matrice de force de coriolis et de forces de centrifuges 

hydrodynamiques et peut se mettre sous Ia formes: 

r 0 0 0 0 a33v —a22vi 
0 0 0 —a33Vz 0 a11v 

I 	0 0 0 a22v —allvx  0 Ca 

= 0 a33v —a22v 0 a66co —assoJ (4.30) 

[

_a33vz  0 allvx —a66o0 0 w a 	J a22v 	—al lvx  0 a55w —a44(A)x  0 



4.2.2.2.Les forces d'amortissements 

Les forces damortissement sont générées par un transfert d'energie entre 

le fluide et le solide immergé, leur point d'application est le centre de flottabilite du 

ballon dirigeable. 

Elles sont représentées par une matrice d (v) strictement negative, 

signifiant que les forces et les couples sont appliqués au corps par 

l'environnement, ces efforts sont proportionnels a Ia vitesse 

TD = D(v).v 

Ces efforts sont dus principalement aux trois facteurs suivants: 

-Ia force d'amortissement du a Ia rugosité du solide. 

-Ia force d'amortissement induite lors de Ia formation des tourbillons a 
l'arriére d'un solide. 

-Ia force d'amortissement due a Ia forme du dirigeable, cette force est 

modélisé comme suit: 

D 1  = — pC0AIvIv 	 (4.31) 

Oü 

p: densitédufluide 

C0: Coefficient de trainee 

A: surface du corps en incidence 

v: vecteur vitesse 

La matrice d'amortissement D(v) est donnée par [56][57]: 

D(v) = diag(Dv, + Dvx} 	 (4.32) 

Les coefficients d'amortissement sont déterminés expérimentalement 



4.2.2.3.Les efforts hydrostatigues, poussee d'Archimede et force de pesanteur 

Ces efforts se présentent quand le dirigeable est a l'etat de flottement sous 

l'effet de Ia combinaison des actions de Ia force de pousse qui s'applique au 

centre de poussée et a Ia force de pesanteur qui agit au centre de gravité 

La poussée d'Archimède est egale a Ia force opposée au poids que subit le 

volume du fluide 

FB = pVçg 
	

(4.33) 

p :la densité du fluide 

V1  :le volume du fluide deplacé 

9: I'accelération gravitationnelte 

La force de pesanteur est exprimée par F 6  = mg oU m est Ia masse du 

solide. La résultante des forces hydrostatiques est donnée par :[58][59] 

(W— B) sinG 
—(W— B)cosOSin4) 
—(W---B)cosOcos4) 

gqj - — &6W - YB) Cos 0 Cos 4) + (z6W - ZBB) cos 0 Sin 4) 
(z6W - ZBB) SinG + (x6W - XBB) cos 9 Cos 4) 

—(x6W - XBB) Cos 0 Sin 4) - (YGW - YBB) sin 0) 

Avec W = 11F611 et B = IIFBII 

4.2.2.4.Svnthese de Ia dynamipue du diripeable 

Finalement l'équation dynamique du ballon 

suivante[48],[52]: 

M'+C(v)v+ D(v)v#g()= t 

(4.34) 

dirigeable est Ia 

(4.35) 

OU 

M = MRB + Ma : Matrice 6x6 contenant les termes de masse et d'inertie MRB 

Est définie en (4.28) et Ma  en (4.17) 



C(v) = CRB(V) + Ca (v): matrice 6x6 des termes de forces de coriolis et de 

centrifuges CRBest determine en (4.18 ) et C a en (4.29) 

D (4 : représente une matrice contenant des termes de forces 

D'amortissements, est donnée par (4.31) 

g(q) matrice définie en (4.33) englobe les termes des forces 

Hydrostatiques 

-r: forces et couples des propulseurs 

v: torseur cinématique du ballon dirigeable. 

Avec V = [V Vy  Vz t0X (Dy  (02]T 

4.3.Contr6le du ballon dirigeable par un controleur flou simple 

4.3.1.Stratéqje du voldu ballon diriqeable 

Le pilotage automatique du dirigeable est assure par deux commandes une 

a action latérale et l'autre a action longitudinale [59][60]. 

La stratégie du vol du ballon dirigeable sera divisée en quatre phases: 

Phase de décollage : Pour le décollage ou le changement d'altitude, le dirigeable 

est commandé en mode longitudinal, le mouvement se produit dans le plan 

vertical. 

Phase de maintient: c'est une étape de preparation a Ia navigation ou deux 

régulateurs sont mis en wuvre, Fun pour contrôler l'altitude désirée, l'autre pour 

maintenir Ia vitesse constante, ces deux commandes agissent en mode 

longitudinal. 

Phase de navigation : On commute vers le mode lateral, Ia commande agit sur Ia 

variation horizontale du dirigeable. 

Phase d'afterrissage: Pour un capteur désiré, Ia descente est déclenchee. 

La commande est commutée vers le mode longitudinal. 



Dans notre étude on s'intéresse a Ia phase de navigation donc au 
processus lateral. 

4.3.2.Synthese d'un controleur flou pour Ia commaride de I'action latérale et 

lonqitudjnale 

Comme vu précédemment, Ia synthése d'un contrôleur flou depend 

principalement des caractéristiques des modules de fuzziflcation, de Ia base de 
connaissances (base de données et base de régles) et de défuzzification (Voir 
Chapitre 2). 

Pour notre application nous avons opté pour un contrôleur flou a deux 
entrées et une seule sortie. 

______ Je I 	 ___________ 
treference 	

I 	 I C .F 	I S 	
ILl Processus 	

1Sortie (iji) 

Ae 	
lateral (M.math) 

Figure 21: Contrôle flou du processus lateral 

Avec: 

e: L'erreur entre le signal de sortie de processus et le signal desire. 

Ae: La variation d'erreur 

5: La sortie chargée de Ia commande de l'orientation du dirigeable. 

Angle de lacet. 

4.3.31es equations décrivant Ia dynamique du vol 

On schématise le synoptique du système comme suit: 
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Génération de 	Contraleur flou d'altitude 	L_J 	Modèle 
l'orientation et 	

tuiControleur flou d'orientation 	J mathématique 
de l'altitude de du processus 
références 

Figure 22 : Schema synoptique du système 

On decouple les equations décrivant Ia dynamique du dirigeable en deux 

modes et on néglige Ia rotation autour de l'axe x; le roulis 4 = 0, o = 0, le mode 

longitudinal et le mode lateral. 

a. Mode longitudinal: 

Les equations décrivant Ia dynamique du système en mode longitudinal: 

mv1 =-mj'.o +rn,v,o. -d1 v1 +Fcosa 

m 2 v2 . 
=m1vw 

 -rn,v,w, -dv +Fsina 

J, o, = (in i)vv -dw 1  +lF 

r=vcosO+v2  sine 

=-v sinO+v,. cosO 

e=oy  

(4.36) 

vx  
El 	

Mode 
F2 _____ longitudinal 	W 

a 

Figure 23 : Synoptique du mode longitudinal 

Avec: 



Fl = F cosa 

F2Fsina 

b. Mode lateral: 

Modèle du processus en mode lateral: 

Uj 

- 	 ± 

J2 2 =(rn — m)v1 v —.dfW. ±Ff 

I =Vxcosw — Vysinw 

V = V1  sin•w + v cosç' 

C'est ce modele qui nous intéresse et qui nous permettra par Ia suite 

d'implémenter notre controleur flou (voir page 84) 

_________________________ 	•1' 

F) —i Mode lateral =4 

Ii,  
0 

3- 

Figure 24: Synoptique du mode lateral 

Avec: 

S = F3: La sortie chargée de Ia commande de l'orientation du dirigeable. 

F3: Force de propulseur attachee a Ia queue du dirigeable ,elle commande 

l'orientation du cap (différentielle de force). 

(4.37) 



4.4.Synthèse d'un premier controleur flou 

Le contrôleur flou adopte est de type Mamdani a deux entrées et une seule 

sortie. 

Pour un premier essai et une premiere synthése de notre contrôleur flou, 

les caractéristiques, tel que Ia position, Ia forme et les ouvertures des variables 

linguistiques (base de données) qualifiants les entrées et Ia sortie du controleur, 

ainsi que Ia base des règles sont choisies d'une facon intuitive ou en suivant les 

directives d'un expert dans le domaine. En se basant sur le fonctionnement de 

notre système et selon l'objectif desire on a simulé deux contrôleurs flous (un pour 

le contrôle de I'orientation, I'autre pour I'altitude) sous Matlab en utilisant 

simulink: 

Figure 25: Simulation de notre système sous simulink 

4.4.1.R6sultats de Ia premiere simulation (C.F simple) 

• Premiere base des regles (premiere expertise) 



e 
pb pm ps ze nb nm ns 
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nb ze ps pm Pb pb pb pb 
nm ns ze ps pm ph pb pb 
ns 	I  nm ns ze ps pb ph pm 

Figure 26: Base des régles 

Avec les terrnes linguistiques: 

nb : negativ big (negatif grand) 

pb positiv big (positif grand) 

nm: negativ medium (negatif moyen) 

ns : negativ small (negatif petit) 

pm: positiv medium (positif moyen) 

ps: positiv small (positif petit) 

ze : environ zero 
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Figure 27: Fonctions d'appartenances entrée e 
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Figure 28: Fonctions d'appartenances variation d'erreur Ae 
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Figure 29 : Sortie du contrôleur (Commande ea) 

• La sortie du processus du ballon dirigeable et le suivi de Ia trajectoire 

4 (R.d) 

Figure 30: La sortie du processus 

t( s) 
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Figure 31: Suivi de Ia trajectoire 

Superposition du signal de sortie du processus et le signal de reference 

IP 
-.wmwwgsignaI de sortie 

2 . 

V (5) 

Figure 32: Superposition des deux signaux (Sortie du processus - 

Signal de reference) 
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Conclusion: 

Les résultats de Ia premiere synthèse des deux controleurs flous montrent 

que le dirigeable avance avec des dépassements assez importants, suivi de 

petites oscillations. Ceci nous incite a penser qu'une optimisation du rendement 

de nos contrôleurs s'impose. En effet, Ia base de connaissances des contrôleurs 

flous, constituées par un ensemble de régles et leurs donnees relatives traduisant 

une stratégie de contrôle base sur les infomiations fournies par un expert, 

demeure un problème important dans Ia conception des controleurs. 

L'influence de l'écriture des régles de contrôle en pratique est très grande. On est 

en droit de se demander si telle base de connaissances, optimise le rendement du 

contrôleur flou ? N'y aurait-il pas une base de connaissances qui optimiserait 

d'avantage ce rendement d'une façon sensible? 

Pour répondre a cette question, une écriture d'une meilleure base de 

connaissances est introduite par l'accès d'un controleur hybride base sur Ia 

méthodologie COR et l'approche BWAS. 



4.5.0rpanigramme de I'approche COR - SWAS 

Debut 

Initialisation 

Bases de données 

Erreur et variation 

d'erreur 

Fuzzification 

Inference 

Défuzzification 

i=i+1 

MSE (i) 

N<'c N> 



Positionner les fourmis sur les sommets 

du depart 	F(i) = 0 

F(i) = F(i) + 1 

Non 	 Oul 
F(i)= 0 

I Pher=pher+1  I 

T. 

Pheromone 

Mise a jour des 

pheromones 
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Explication de l'organigramme: 

L'organigramme du système contient deux parties importantes: 

La premiere partie contient les différentes etapes de Ia méthodologie des 

regles cooperatives COR qui permet de genérer plusieurs régles floues. 

ensuite les sélectionner par une fonction qui s'appelle MSE (Erreur 

Quadratique moyenne ) qui permet de tirer Ia meilleure solution avec un 

MSE trés taible dans chaque sous-espace de recherche .Le MSE est le 

calcul de Ia difference entre le signal de reference et le signal de 

commande issu du système base sur les règles floues (FRBS). 

• La deuxième partie de I'organigramme est reservee a l'approche 

d'optimisation BWAS (Best Worst Ant System). L'algorithme permet de tirer 

Ia meilleure des mauvaises solutions avec une forte concentration de 

pheromone, d'ou Ia solution optimale. 

Avec: 

= i+1 ( c'est une incrementation qui génère un certain nombre de 

solution choisi aléatoirement ex :50) 

Si on atteint 50 solutions on crée une matrice de fourmis F(i). 

1 F(i)=F(i)+1 (Déplacement des fourmis) 

/ F(i)=S(i) (Atteindre Ia solution: Nourriture) 

I F(i)=F(i)-1 (Retour au nid) 

I Pher: Matrice de concentration de pheromones. 

I PherPher+1 (Trace de pheromone laissee par Ia fourmis) 

I T=500 (Periode : on a choisit 500 cycles d'execution) 

C'est une Période de foncer les pistes de pheromones. 

Donc Ia meilleure solution est Ia solution de plus forte concentration 

de pheromone. 

I Mise a jour de pheromone: Matrice qui contient pour chaque piste 

sa concentration de pheromone après elimination des mauvaises 

solutions par le mécanisme d'évaporation de pheromone. 

I Mise a jour de Ia meilleure solution: c'est-â-dire on choisit le chemin 

de plus forte concentration qui est le chemin de Ia solution optimale 
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et pour cette demière on tire Ia nouvelle base de donnees ou La base 

de données idéale. 

4.6R6sultats de Ia simulation dun controleur flou optimisé 

. Après 7 iterations 

" Base des regles(deuxieme expertise): 

Ae\e ph pm ps ze nb nm ns 

Pb nm nm nm nm U ns flfl 

pm nm nm nm nm p.s ze RS 

ps nm nm nm ns Don't care I P.S ze 

ze ns ns ns ze Don't care Don't care .p 

nb ze ps Don't care ph Pb pb pb 

nm ns U PS Don't care ph ph pb 

AS ns ns U ps ph ph Don't care j.  

43 règles (Reduction du nombre de règles) 

Figure 33: Nouvelle base de règles 
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Figure 34: Fonctions d'appartenances entrées e 
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Figure 35: Fonctions d'appartenances variation d'erreur Ae 
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Figure 36: Sortie de Ia commande floue (deuxième contrôleur flou) 



100 

Figure 37 :SignaI de sortie du processus 

On remarque qu'après 7 iterations, ii y a une petite amelioration avec un 

léger depassement suivi par des petites oscillations. 
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Figure 38 :Signal de reference 
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Figure 39: Suivi de Ia trajectoire 



• Après 50 iterations: 

" Base des règles (troisième expertise) 
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36 regles (Reduction du nombre de regles) 

Figure 40: Base des règles 

/ Base de données: 
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Figure 41: Fonctions d'appartenance entrée e 
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Figure 42: Fonctions d'appartenances variation d'erreurs Ae 
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" Sortie de Ia commande: 
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Figure 43: Sortie du contrôleur flou 
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Figure 44: Sortie du signal optimal du système 
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Figure 45: Suivi de Ia trajectoire 
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Figure 46 : Superposition des suivis de Ia trajectoire. 

'V 

Figure 47: Superposition des deux signaux (sortie du processus 

optimisee et de référence) 

On remarque dans cette figure, l'absence des petites oscillations en régime 

établi et des dépassements en régime transitoire. Ceci nous incite a dire que dans 



cette deuxiéme partie du travail, oU les bases de connaissances des deux 

controleurs, ont éte déduites grace a l'approche (COR-BWAS), les résuttats 

obtenus sont nettement meilleurs par rapport a ceux obtenus dans le premier 

essai et le rendement des contrôleurs s'est ameliore trés sensiblement. Donc, 

l'approche en question constitue une solution trés acceptable au probleme 

d'écriture des bases de connaissances des systémes flous. 

Utflac I 	 signal de reference 
signal de sortie optim:see 

2 	 signal de sortie leressal 

0.5 

l it'  
Of 

0.0 	100 	200 	300 	400 	930 	600 

Figure 48 Superposition des trois signaux (Reference -sortie du 

processus (ler essai) -sortie du processus optimisée) 
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CONCLUSION 

Dans les systèmes bases sur les règles fioues (FRBS), Ia tache de Ia definition 

automatique de Ia base des connaissances (base des régles et base de donnees) 

pour une application concrete, est considerée comme un problème dur. 

La multitude de méthodes, efficaces et simples, proposees en littérature péchent 

par le faite qu'elles recherchent habituellement, les règles floues possedant les 

meilleures performances individuelles, et que l'interaction globale entre ces règles 

floues de Ia base n'est jamais prise en consideration. Ceci engendre des bases de 

règles floues possedant une mauvaise cooperation (entre les regles qui les 

composent), ce qui entraine une diminution sensible de Ia precision du système. 

Pour remedier a ces inconvénients, on a présenté dans ce travail, une 

méthodologie des règles cooperatives (COR) dans le but d'avoir une amelioration 

sensible de Ia precision du système, avec une meilleure cooperation entre les 

règles. En effet, Ia méthodologie COR, nous donne Ia possibilité d'utiliser des 

conséquents des regles qui sont différents des meilleurs, d'oci un ensemble de règles 

floues avec une meilleure cooperation et une plus grande exactitude du système. 

En outre, dans cette contribution, on s'est servi d'un algorithme spécifique 

d'optimisation par colonie de fourmis, appelé BWAS Best-Worst-Ant-System 

(L'algorithme du meilleur mauvais système de fourrnis), pour sa bonne efficacité 

pour Ia resolution d'un grand nombre de problèmes d'optimisation dans Ia 

litterature [1] [2]. Cet algorithme nous a aide a trouver un excellent équilibre entre 

l'interprétabilité, l'exactitude des systémes flous obtenus et Ia rapiditi de 

I'apprentissage des régles. 

L'approche ainsi definie (COR-BWAS), a ete appliquee au problème de derivation 

des bases des connaissances optimales (bases des règles et bases de données) 

de deux controleurs flous pour Ia conduite d'un ballon dirigeable par Ia vision. 

Dans ce contexte, pour un premier essai et une premiere synthèse de nos deux 

controleurs flous, les bases de connaissances ont étê écrites en suivant les 

directives d'un expert dans le domaine et les résultats obtenus montrent Ia 

presence de petites oscillations en regime etabli et des dépassements assez 

importants en régime transitoire. Ceci nous a incite a penser que Ia stratégie de 
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controle basS sur les informations foumies par l'expert est traduite par les deux 

bases de connaissances des contrôleurs, n'était pas optimale. 

Dans Ia deuxiéme partie de notre travail, les deux bases de connaissances des 

deux contrôleurs, ont été deduites grace a l'approche (COR-BWAS) et les 

résultats obtenus sont nettement meilleurs par rapport a ceux obtenus dans le 

premier essai, ce qui nous fait dire que le rendement des controleurs s'est 

améliore très sensiblement et que l'approche en question constitue une solution 

trés acceptable au probleme d'écriture des bases de connaissances des systémes 

flous. 

Les perspectives de ce travail sont relativement nombreuses, tant du point de vue 

théorique que pratique. On pourrait citer, par exemple: 

• 	L'utilisation de l'approche (COR-BWAS) dans le cadre genérale des 

problèmes d'optimisation difficile. 

• 	Envisager une approche (COR-API) pour les problemes d'optimisation 

combinatoire (trés nombreux en sciences de l'ingénieur). 

• 	On peur envisager aussi des adaptations de l'algorithme de fourmis BWAS 

aux problémes d'optimisation avec contraintes, a l'optimisation multicritere et 

l'optimisation dynamiques. 

Remarque : API (algorithme, déduit de Ia modélisation du comportement de 

fourragement d'une population de fourrnis primitives (Pachycondyla APIcalis). 



APPENDICE A 

LISlE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS 

Vec-teur de configuration 
iiI: 	Vecteur des positions 
112 	Vecteur 4' orientations 
V 	Ve-teur utesses 
il: 	Vecteur de viresses iinéaires 

Vecteur cit vitesses aunt lakes 
0 	Angie deroulis 
6 : 	Angle de tangage 

Angle de lacet 
ro 	Vecteur de vites;es an!atLires 

Vitesse anQillaire autour de l'axe x 

MY 	Vitcssc anwulairc autour dc [axe y 

(02 : Vitesse angulaire amour de [axe. z 
K: 	Matrice de rotation 

- 	Maltiec ik tiausfoiniij(iuu (its vitesses iinéaüts 
f,: .Mathce de transformation des vitesses angulaires 
J : 	Marl-ice de transformation 
rc - 	Distiince da *xthit Ut navilé. 

Vecteur vitesses linéaircs du centre du .rcpêre 

Vecteut-  ttesses Iineaires du centre de gravilë 
in : 	Masse 
00  : Vecteur accëkrations dii centre dii repre 

Vecteur accél&ations dtt centre de. gravité 
H : Moment cinétique 
fg 	Forces externes 

M. Moments extenis 
4: 	Matrice d'inethe 

- Matrice dinertie dii cvct&rne 

Man-ice des forces de Codoli; et de; fbrces centrifhges 
ii: 	Vitesse locale du fluide 
ii: 	Vecteur :nDrmal a Ia surface dii durigeable orientE vers Le fluide 

0 : 	Potentiel des vitesses 

p0 	La dens it& dii (bide 
M: Mati-ice cit masses jo;tées. 
Tr 	Energie cinétique du fluide 

1 2.: 	Energic cinétique des efforts cit la masse ajout& 
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fi: 	Force 

Couple 

r'a 	Couple incluit pa i'ineitie et Ia masse ajoutécs. 

Ce .: .Matrice de force tie Coriohs et tie forces de centriftiges hydrodynamique 
I) : .Mathce des forces et .ies couples appliquées au coips par Fenvironnement 
Df : Force d'amortissement due ala forme du dirigeable 

r. Force d'amortissemenf 
C 	: Coefficient de trãinëe 

Surface dti coips en incidence 
V1  Volume thi fluide déplacé 

F8 : PauSe dArchimêde 
P,: Force tie pesanteur 
if: 	Force tie pesanteur 
B: Poasée dArchiui& 

It!: 	Matrice :óxô  contenant les termes tie masse et d'inertie 
Matrice óxó des termes de forces tie Coriolis et de ceuttiltiges 

D: 	Matrice contenant des tennes tie forces damothssements 
g : Matrice contenant ks termes des forces hydrostatiques 

Forces el couples des propulseum 



ae- 

- j 	a 

e 

I, 
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Les ballons d'exterieur: 
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