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Résumé

Une nouvelle méthodologie de conception des controleurs a logique floue été développée.

Le contrdleur est projeté sur un réseau interconnecté multicouche, les poids et les entrées du
réseau sont numériques. Il s’agit alors de concevoir simultanément les paramétres des
fonctions d’appartenance triangulaires symétriques et I’ensemble des régles d’inférence. La
solution utilise les algorithmes génétiques qui sont des procédures de recherche basées sur les
mécanismes de la génétique naturelle pour trouver le contrdleur qui minimise une certaine
fonction cout.

Pour étudier ses performances, cette nouvelle méthode a été appliquée pour la conception d’un
contrdleur flou pour un pendule inversé .

Abstract

A new designing methodology for fuzzy logic controller is developed. The controller is
implemented through a multi-layer network with crisp inputs and real valued weights, The
problem is then to find simultaneously the optimal parameters of symmetric triangular
membership functions and the rule set. The solution procedure uses genetic algorithms ,a
recent search and optimisation procedures based on the mechanics of natural genetics, to find
the controller that minimises a certain cost function.

This performance of the new design procedure is demonstrated on an application to the
design of a fuzzy controller for an inverted pendulum system.
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Chapitre I : Introduction

Introduction

Depuis la premicre application du formalisme de la logique floue a la commande des
systemes proposée par Mamdani, plusieurs études ont montré que le contrdle a logique floue
est une méthode adéquate pour la commande des procédés mal définis ou complétement
inconnus qui ne peuvent pas étre modélisé facilement d’une maniére mathématique.

L’approche traditionnelle pour la conception floue est basée sur les connaissances
acquises par des opérateurs experts, bien que cette approche ait prouvé son efficacité dans
plusieurs applications, il se peut cependant que les opérateurs ne peuvent pas transcrire leur
connaissance et expérience sous forme de contrdleur a logique floue. De plus, il arrive parfois
que le domaine d’expertise ne soit pas disponible.

Pour ces raisons, plusieurs chercheurs se sont intéressé a 1’élaboration des méthodes
optimales et systématiques pour la conception des contrdleurs flous. Deux directions de
recherche sont apparues :1I’approche connexioniste et ’approche directe.

L’approche connexioniste consiste a combiner la théorie des réseaux de neurones
artificiels (ANN, Artificial Neural Networks) et les systémes flous pour construire ce qu’on
appelle un réseau de neurones flous (FNN, Fuzzy Neural Network). Ce réseau constitué de
plusieurs couches contenant des neurones qui réalisent les opérations floues de base telles que
la fuzzification, ’opération AND, I’opération OR et la défuzzification est utilisé pour
implanter le mécanisme d’inférence flou.

L’apprentissage du réseau permet d’ajuster les parameétres de conception et les
inférences sont extraites aprés convergence. '

Dans I’approche directe, le probléeme de conception du contrdleur flou est traité
comme un probléme d’optimisation qui consiste a trouver un ensemble optimal des fonctions
d’appartenance ou/et des régles d’inférence qui minimisent une certaine fonction codit. Du a
la complexité de 1’espace de recherche, ce probleme d’optimisation est résolu en utilisant les
algorithmes génétiques (AG) qui sont des procédures de recherche basées sur les mécanismes
de la génétique naturelle.

L’objectif de ce travail s’inscrit dans la méme direction et concerne la conception des
controleurs a logique floue par la combinaison des deux paradigmes :les réseaux de neurones

et les algorithmes génétiques.




Chapitre | Introduction

Pour cela le controleur a logique floue est projeté sur un réseau interconnecté
multicouche et I’algorithme génétique est utilisé pour optimiser les paramétres de ce réseau.
II' s’agit alors de concevoir simultanément les paramétres des fonctions d’appartenance
triangulaires symétriques et I’ensemble des régles d’inférence. La solution utilise les
algorithmes génétiques qui sont des procédures de recherche basées sur les mécanisme de la
génétique naturelle pour trouver le contrdleur qui minimise une certaine fonction coiit.

Pour étudier ses performances, cette nouvelle méthode a été appliquée pour la

conception d’un contréleur flou pour un pendule inversé .

Ce travail est organisé en cinq chapitres :

e Dans le deuxiéme chapitre, il y a une description des outils nécessaires a la résolution des
problémes d’optimisation posés par la mise en ceuvre des algorithmes génétiques.

» Le troisitme chapitre présente un apergu sur les controleurs a logique floue et traite les
différentes approches de conception de systémes flous a savoir I’approche directe et
I’approche connexioniste.

e Le chapitre quatre comprend la nouvelle méthodologie de conception qu’on a proposé,
c¢’est une approche mixte et concerne la combinaison des AG et les réseaux de neurones
afin d’assurer une conception optimale du contrdleur flou.

e Le cinquieme chapitre est consacré aux résultats des différents tests effectués pour la
commande du systéme du pendule inversé,

» Etenfin une conclusion et perspectives font I’objet du dernier chapitre.




Chapitre 11 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques

I1.1 Introduction.
I1.2 Formulation du probléme d’optimisation.
I1.3 Principe de fonctionnement des algorithmes génétiques.
I11.4 Les mécanismes d’un algorithme génétique simple.
I1.4.1 La reproduction.
11.4.2 Le croisement.
11.4.3 La mutation.
I1.4.4 Notion de schéma.
11.4.4.1 Effet de la reproduction.
11.4.4.2 Effet du croisement.
11.4.4.3 Effet de la mutation.
11.5 La sélection des.individus d’une nouvelle génération.
I1.6 Description du codage.
I11.7 Description du décodage.
I1.8 Organigramme de 1’algorithme génétique.
11.9 La-convergence des algorithmes génétiques.
11.9.1 Criteres de convergence .
I1.9.2 Taux de convergence .

I1.10Conclusion.
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I1.1 Introduction

Dans la pratique, un grand nombre de fonctions a optimiser ne sont pas dérivables et
ne sont souvent méme pas continues. Le monde réel a explorer est envahi de discontinuités, ce
qui le rend bien moins adapté au calcul. 1l est donc évident que les méthodes soumises aux
contraintes de discontinuité et de dérivabilité ne sont adaptées qu’a une classe de problémes
tres limitée. En plus elles ne sont pas suffisamment robustes. Ce type de méthodes dites
classiques sont susceptibles d’étre piégées dans des optimums locaux [38].

Récemment, une classe de méthodes est apparue, employant les principes d’évolution et
d’hérédité de la nature et présentant une probabilité importante de convergence vers un
optimum global de la fonction & optimiser. Ce sont des méthodes pseudo-aléatoires appelées
“LES ALGORITHMES GENETIQUES".

Les algorithmes génétiques (AG) développés par John Holland sont des techniques
d’optimisation stochastiques qui tentent d’imiter les processus d’évolution naturelle des
espéces et de la génétique. Ils agissent sur une population d’individus assujettis a une
sélection darwinienne :les individus(ou parents)les mieux adaptés a leur environnement
survivent et peuvent se reproduire. Ils sont alors soumis a des mécanismes de recombinaisons
analogues a ceux de la génétique. Des échanges de génes entre parents résulte la création de
nouveaux individus(ou enfants), qui permettent de tester d’autres configurations de 1’espace
de recherche.

Dans leurs recherche du maximum ces algorithmes ne nécessitent que la connaissance de la
valeur de la fonction qu’on souhaite optimiser dite fonction codit(fonction qui doit étre

toujours positive).

I1.2 Formulation du probléme d’optimisation

En raison de I’analogie avec la théorie de I’évolution (survie des individus les mieux
adaptés a leur environnement), I’algorithme génétique est naturellement formulé en terme de
maximisation. Etant donnée une fonction fréelle 4 une ou plusieurs variables, le probléme

d’optimisation sur I’espace de recherche £ s’écrit de la maniére suivante :

max f(x) (2.1)

xeld
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De plus, la fonction a optimiser par un algorithme génétique doit avoir des valeurs positives
sur I’ensemble du domaine £. Dans le cas contraire, il convient d’ajouter aux valeurs de fune

constante positive Fmin conformément a I’équivalence de (2.1) et (2.2).

max J(x)+Fmin {2.4)

Dans beaucoup de probléme, I’objectif est exprimé sous la forme de minimisation d’une

fonction colit g,

min g(x) (2.3)
xel
Le passage du probleme de minimisation a un probléme de maximisation est obtenu par

transformation de la fonction g. La transformation souvent utilisée est :

max h(x) (2.4)

xel
avec :
Gmax-g(x) si G max > g(x)

h(x) = 2.5)

0 sinon

de la fonction 4 n’est pas unique. En effet, toute composition de la fonction g par une fonction
quelconque Notons que le choix décroissante et monotone sur le domaine £, conduirait a un
probléme de maximisation équivalent a (2.3). on rencontre notamment dans la littérature la

fonction de transformation 4 suivante [29].

1

i S Y

(2.6)

IL.3 Principe de fonctionnement des AG

Les AG effectuent le procédé d’optimisation en agissant sur une population de
créatures artificielles (chaines de caractéres) analogues aux chromosomes en nature. Chaque
créature ou individu représente un point de recherche dans I’espace des solutions a qui on

associe une valeur de fonction coiit, dont on veut obtenir la valeur maximum.
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La population est aléatoirement crée, ensuite elle va tendre vers les m;illeurs régions de

I’espace de recherche en réalisant des opérations génétiques.

Les AG différent fondamentalement des autres méthodes dans la recherche de I’optimum([29]:

1. Les AG utilisent un codage des paramétres d’origine du probléme d’optimisation et non les
parametres eux meéme. .

2. Les AG travaillent sur une population de points, au lieu d’un point unique.

3. Les AG n’utilisent que les valeurs de la fonction a optimiser, pas sa dérivée ou une autre
connaissance auxiliaire.

4 Les AG utilisent des régles de transition probabilistes et non déterministes.

1.4 Les mécanismes d’un AG simple

A partir d’une population initiale d’individus crée aléatoirement, les AG génerent de
nouveaux individus plus performant que leurs prédécesseurs en effectuant des opérations
génétiques.

Un AG simple est composé de trois opérateurs :la reproduction, le croisement et la mutation.

La reproduction est une version artificielle de la sélection naturelle, ¢’est un processus dans
lequel chaque individu est copi¢ en fonction des valeurs de la fonction cot. Le croisement est
I’opérateur le plus dominant dans un AG, il permet a deux chaines d’échanger des portions de
leurs structures produisant ainsi de nouvelles chaines. La mutation est un opérateur local qui

est appliqué avec une trés faible probabilité.

11.4.1 La reproduction (la selection des parents)

La reproduction ou la sélection des parents est un mécanisme qui consiste a former une
nouvelle génération par une sélection aléatoire des chaines d’une population existante en
fonction de leur performance(fonction cofit).

Lors de cette phase, les individus les plus forts sont généralement dupliqués et forment les
parents de la génération en cours, alors que les faibles disparaissent sans avoir la possibilité de

se reproduire.

11.4.1.1 Les méthodes de sélection
Elles sont caractérisées par la probabilité Py (a'}) qu’un individu a'; de la population (t)

soit retenu pour participer a la recombinaison génétique.
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a. La sélection proportionnelle(roue de loterie biaisée)

Ce mode de sélection des parents consiste a dupliquer chaque individu de la
population proportionnellement a son adaptation dans son milieu.
Soit :

£ la valeur de la fonction coit associée au j* individu.

/; la somme des valeurs de cette fonction.
La sélection pouvant étre faite en utilisant le rapport (fj/f;) pour réaliser une roulette pondérée
ou chaque individu occupe une surface proportionnelle au rapport précédent. Des tirages
aléatoires sur cette roulette donneront les chaines qui participeront a la prochaine population.

De cette fagon, les chaines bien adaptées ont un plus grand nombre de descendants dans les

générations suivantes.

b. La sélection a reste stochastique
Dans ce mode de sélection, le nombre de copies n(a’) d’un individu 4 est directement
fixé par le rapport (f/fmay) OU fuoy €st la valeur moyenne de la fonction cofit. Dans un premier

temps, on reproduit chaque individu (partie entiere de (f/fuoy)) fois :
n(a')=partie entiére[fi/fuo) an

Puis la population est complétée par tirages au sort en associant a chaque individu d'; une

probabilité Py(d') :
Py(a’) = filfmoy partie entiere[fi/foy)] (2.8)

¢. La sélection par tournoi stochastique

dans cette méthode de sélection qui a été proposée par Bridle, les probabilités de
sélection sont calculées normalement et des paires successives d’individus sont tirées au sort
grice a la sélection par roue de loterie. Aprés avoir tirer une paire de chaines, la chaine ayant
I’adaptation la plus élevée est déclarée vainqueur, elle est ajoutée 4 la nouvelle population, et
une nouvelle paire est tirée. Ce processus continu jusqu'a ce que la population soit remplie

[29]. D’autres méthodes de sélection sont présentées dans [40].
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11.4.1.2 Mécanismes de changement d’échelle
Bien que la reproduction ne fait que copier les individus en fonction de leur fonction
colt, il est fréquent d’avoir dans les premiéres générations des "supers-individus”qui vont
tendre 4 dominer les procédés de sélection et d’accouplement, ils peuvent donc se reproduire
entre eux et entraineront une convergence prématuré.
Pour éviter ce probléme et de préserver la diversité des individus, il est recommandé de
réaliser un réajustement de la fonction coiit avant d’effectuer la reproduction.
Les mécanismes de changement d’échelle les plus utilisés sont :
1. le changement d’échelle linéaire.
2. la troncature en sigma (o).

3. le changement d’échelle en puissance.

a) Le changement d’échelle linéaire
C’est la technique de rééjustement la plus répandue, elle consiste a transformer
I’adaptation brute f/ en une adaptation transformée f en utilisant une relation linéaire de la
forme : .
f =af+b (2.9)
Les coefficients a et b sont choisis de fagon a ce que ’adaptation brute et transformée ont la
méme moyenne (f moy=fuay) €t & ce que la valeur maximale de ’adaptation transformée est un
multiple (en général le double) de cette moyenne : .
farlly 1885 (2.10)
De cette maniére, on peut s’assurer que les individus de valeur moyenne sont copiés une fois
en moyenne et les meilleurs sont copiés un nombre de fois égal au multiple choisi.
remarque :Dans ce mécanisme, il faut faire attention d’éviter des valeurs d’adaptation

transformées négatives.

b) La troncature en sigma
Dans cette procédure, on utilise I’écart type de la population, ce qui permet d’éliminer
les individus trop faibles.

La nouvelle fonction coiit s’écrit sous la forme :

f‘=f"(fl‘noy'co') (21 1)
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ou
¢ :coefficient de I’écart type choisi arbitrairement 1<¢ <3.

o :I’écart type de I’adaptation calculé sur la population.

¢) Le changement d’échelle en puissance
Dans ce cas ’adaptation transformée f prend la valeur d’une certaine puissance de
’adaptation brute f*:
Lo 2.12)
o la constante k peut étre adaptée au cours des générations pour accentuer la sélection des

individus situés a proximité des sommets.

11.4.2 Le croisement

Aprés avoir sélectionner les chaines les mieux adaptées dans le processus de
reproduction, elles vont subir maintenant & I’opération du croisement qui consiste a échanger
des matériels génétiques entre deux chaines reproductrices (parents) pour produire deux
nouvelles chaines (enfants).

Le croisement est un processus aléatoire de probabilité P; appliquée a un couple de parents
arbitrairement choisis dans la population.

un entier k représentant une position sur la chaine est choisi aléatoirement entre 1 et la
longueur de la chaine moins 1 (ke [1 L-1]), cet entier représentera donc la position ou se
produira le croisement, et enfin deux nouvelles chaines sont crées en échangeant le matériel
génétique (caractéres) compris entre les positions k+1 et L inclues des chaines reproductrices.

Ce processus est illustré dans la figure (Fig. 2.1) ou P1 et P2 sont les parents et Ol et 02 sont

les enfants résultats de I’opération du croisement au point k=3.

Pl  010/10011
001/01001

T
)

01 01001001

02 00110011
Fig. 2.1 : Croisement a un site (k=3)
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11.4.3 La mutation

La mutation est la modification aléatoire occasionnelle (de faible probabilité¢) d’un
géne d’un individu. I’opérateur de mutation consiste a4 complémenter la valeur d’un bit du

chromosome avec une probabilité Py,. Le processus est exécuté bit par bit (voir Fig.2.2).

enfant 010:01010

enfant muté 010 }_1:010

Fig. 2.2 : Principe de la mutation

Pour ne pas détériorer les performances de I’AG, Goldberg conseille une fréquence de

mutation tous les 1000 bits [29]. Certains préconisent plutot la valeur suivante pour Py, [40],

. 1
= '1'
Por= @.13)

ou L est la longueur du chromosome.
D’autres études ont conduit a une formule empirique qui exprime le taux optimal de mutation

en fonction de la longueur du chromosome L et de la taille de la population N :

*

1
e 2.14
e 2.14)

Les effets de la reproduction, du croisement et de la mutation sur I’évolution d’une population

donnée s’expliquent en utilisant la notion de schéma.

I1.4.4 Notion de schéma

Un schéma est un motif de similarité décrivant un sous ensemble de chaines avec des
similarités a des positions définies. Un alphabet étendu est utilisé pour présenter cette notion
{0,1,*} ou le symbole * pouvant prendre indifféremment la valeur O ou 1.

Par exemple, considérons les chaines et les schémas de longueur 5, le schéma H=*101* décrit
I’ensemble de quatre éléments :{01010,01011,11010,11011}.

Il y a deux caractéristiques propres au schéma :son ordre et sa longueur utile.

11
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L’ordre d’un schéma H, noté o(H) est le nombre de position's instanciées (nombre de 1 et de 0
pour un alphabet binaire) dans le motif considéré. V

Parexemple: o(*101%)=3.

La longueur utile d’'un schéma H, notée 8(H) désigne la distance entre la premiére et la
derniére position instanciée dans le motif considéré.

Parexemple: 6(*101%)=4-2=2,

Les schémas sont des outils trés intéressants qui permettent d’analyser ’effet de la
reproduction et des autres opérateurs génétiques. On va considérer par la suite, les effets isolés
puis combinés de la reproduction, du croisement et de la mutation sur les schémas contenus

dans la population de chaines.

1.4.4.1 Effet de la reproduction

L’importance du rdle de la sélection peut étre mesurée par son effet sur la propagation
d’un schéma H dans une population de N individus entre deux générations. on suppose que la
sélection est de type proportionnelle et que le nombre d’exemplaires du schéma H est égal a
m(H,1) a la génération t. A la génération t+1, le nombre attendu de représentants de H est

estimé comme suit [29] :

m(H,t +1) =m(H,!)-f—@ (2.15)

.fmuy

ou f(H) et f,.,, désignent respectivement 1’adaptation moyenne des individus représentant le
schéma H a la génération t et I’adaptation moyenne de la population.

L’équation (2.15) montre que les schémas ayant des colits moyens supérieurs a celui de la
population seront davantage copiés a la génération suivante, ceux qui ont un colt moyen
inférieur a la moyenne le seront moins.

En supposant qu’un schéma quelconque H reste au dessus de la moyenne d’une quantité égale
A C. fimoy OU € est une constante (f(H) = fugyt €. Fy):

L’équation (2.15) qui traduit I’évolution des schémas peut s’écrire comme suit :

m(H,t +1) = (1+c).m(H,1) (2.16)

en supposant une valeur stationnaire de ¢, on obtient I’équation :

12
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7

m(H,t+1)=1+c)" .m(H,0) (2.17)
Ainsi, la reproduction alloue une place exponenticllement croissante (décroissante) aux |

schémas qui ont des performances au dessus (au dessous) de la moyenne.

[1.4.4.2 Effet du croisement

La reproduction en elle méme ne fait que copier les anciens individus et ne fait rien de
promouvoir de nouveaux individus de |’espace de recherche. Le croisement permet
d’introduire une nouvelle configuration en effectuant un échange d’information entre les
chaines.

L’effet du croisement peut étre pergu a travers la propagation des schémas comme lors de la
sélection des parents. Il convient alors de déterminer le taux de destruction (ou de survie) d’un
schéma quelconque sous I’opérateur considéré.

Goldberg a indiqué qu’un schéma survit quand le point de croisement tombe a I’extérieur de
sa longueur utile [29].

La probabilité de destruction d’un schéma H de longueur utile 8(H) lors du croisement simple

est donnée par :

S(H)

1’4(H)=———L_1 (2.18)

ou L désigne la longueur du chromosome.

Si le croisement a lieu avec une probabilité P, la probabilité de survie est donc :
P

p(yz1- 222 2.19)

En considérant que la reproduction et le croisement sont des opérations indépendantes, I’effet
combiné de ces deux opérations s’obtient en multipliant le nombre attendu de schémas lors de

la reproduction seule par la probabilité P de survie lors d’un croisement :

J(H) [1- P, -‘?@} (2.20)

D) 2l o) e
m( ok ) m( ) jmuy L—l

Cette équation montre que les schémas de longueurs 6(H) faibles et de colit moyen f(H)

13
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supérieur a la moyenne fy,0y verront leur nombres augmenter a la génération t+1 par rapport

at.

11.4.4.3 Effet de la mutation

Comme il a été déja dit, la mutation est une modification aléatoire d’une position
quelconque de la chaine moyennant une probabilité de mutation Py,
Pour qu’un schéma H survive a ’opération de mutation, toutes ses positions instanciées
doivent survivre. comme la probabilité de survie d’une position quelconque est (1-Py) et que
le nombre de positions fixes dans le schéma est o(H), la probabilité de survie d’un schéma h a

la mutation est :

Bt =(-R3" (2:21)
La probabilité de mutation étant petite (P,,<<1), I’expression précédente peut étre approximée

par :

P.(H)=1-o(H).P, (2.22)
Nous pouvons donc conclure qu’on peut s’attendre a ce qu’un schéma H quelconque regoive,
du fait de la reproduction, du croisement et de la mutation, un nombre de copies donné par

I’équation suivante :

m(H,t+1)2 m(H,t).f—f(-}D-[l = %@f}[l ~o(H).P,] (2.23)

Cette équation nous permet d’en conclure que les schémas courts, d’ordre faible et de
performance au-dessus de la moyenne font I’objet d’un nombre de tests exponentiellement
croissants dans les générations suivantes, cette conclusion est appelée le théoréme des

schémas ou le théoréme fondamental des AG.

IL5 La sélection des individus d’une nouvelle génération

A la suite de la recombinaison génétique (croisement et mutation), la population
compte 2N individus (N parents et N enfants) ;N étant la taille de la population. il faut donc

éliminer N individus pour constituer la génération suivante. C’est le role de la sélection finale

14
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St qui agit sur les populations de parents (P") et d’enfants (P"*) d’une génération pour créer la

nouvelle génération (P**).

P =8 (P27 (2.24)

Pour effectuer cette sélection entre parents et enfants, plusieurs stratégies sont possibles.

I1.5.1 La sélection par descendance
Il n’y a aucune compétition entre parents et enfants. La population de la nouvelle
génération est obtenue par descendance, les enfants remplagant automatiquement leurs

parents quel que soit leur adaptation.

P m P P e P (2.25)
L’inconvénient de ce mode de sélection est que l’on risque de voir disparaitre les

caractéristiques génétiques des parents les mieux adaptés si elles n’ont pas été totalement

transmises lors de la recombinaison génétique.

I1.5.2 La sélection par compétition

Une compétition a lieu entre parents et enfants pour déterminer les “survivants” de la
génération. Ainsi, les enfants peuvent étre insérés dans la population si et seulement si leur

performance est supérieure a celle de leurs parents a rang équivalent.

8w e
e (2.26)
a' sinon

1

cme

Avec a*! est le i*™ individu de la génération (t+1).

I1.5.3 Steady state selection

Cette technique consiste a effectuer une compétition aprés chaque recombinaison

génétique entre parents et enfants en retenant les deux meilleurs individus parmi les quatre.
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I1.5.4 Selective breeding selection

Dans cette méthode, on garde les N meilleurs individus parmi la population
intermédiaire de parents et d’enfants pour former la nouvelle génération. Ceci garantie que les
meilleurs individus de la population (qu’ils soient enfants ou parents ) sont nécessairement

conservés pour la génération suivante.

I1.6 Description du codage

Chaque chaine de la population est codée sur un nombre fini de bit. La longueur de la
chaine est fixée par |’utilisateur selon :
- Le domaine de variation de la chaine.
- La précision demaﬁdée.
Pour ’optimisation d’une fonction a plusieurs variables f{x,,Xa,...,Xs), on utilise un codage
binaire concaténé qui consiste a :
- Coder chaque variable selon le choix de la longueur.
- Construire les chaines en concaténant les différents codes.
Soit chaine = (codel)(code2)...(coden)

avec codei :le code du i*™ parameétre dans ’espace de recherche de dimension n.

I1.7 Description du décodage

Chaque chaine doit étre décodée pour pouvoir calculer la valeur de la fonction colit qui
lui est associce. parmi les types de décodage possibles, le décodage binaire est souvent le plus
utilisé.

Dans le cas ou chaque paramétre x; est situé dans un intervalle [Ximin Ximax], €t & qui est associé
une chaine binaire bgb,...bry.; définie sur Lxi bits. A cette chaine correspond une valeur

entiére naturelle,

Lxi~1
Nix)y= 2 25+ (2.27)
1=0

Le parametre réel x; de 1’espace de recherche relatif a N(x;) est obtenu par interpolation

linéaire :
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X e xl min

Tes i max
X = xmun 2Ln 1

N(x,)

la précision des paramétres par ce type de décodage est :

X =%

1 1nax min

i 21.\1_1

I1.8 Organigramme de ’AG

Un AG procede selon I’organigramme suivant :

@odage des paramétres J

Y
génération aléatoire de
la premiére génération

- Elécodage des parametres ]

[calcul de la fonction coﬁtj

oui

(2.28)

(2.29)

P'I
E:roisement et mutation]

"y

i+

\
Elouvelle génération ]

Fig. 2.3 : Organigramme de PAG

17

[sélection‘ des parents) Sy(P)

{élection finale ] S(P'P"Y

\

C

olution optimal
X

]




—

d

Chapitre 11 Les algorithines génénqueg\
£ \

I1.9 La convergence des AG ok

I1.9.1 Critéres de convergence

Le probléme de convergence est généralement éludé en imposant un nombre maﬁﬁmal
de générations ty. et en arrétant la recherche lorsque t = tnu. On estime alors que
I’algorithme a convergé et que ’individu de plus forte performance dans la population P
correspond a la solution recherchée.
Une méthode plus rigoureuse consiste a supposer que 1’algorithme converge vers I’optimum
lorsque I’adaptation d’une partie (ou de ’ensemble) de la population se rapproche de celle du
meilleur individu. On peut considérer que cet événement se produit a la génération t pour

laquelle :

.fnm )y
‘fmux

ou: ¢ est la précision requise sur la convergence.

-2 < ¢ (2.30)

Jomax €st la performance du meilleur individu de la population a la génération t.
Jmoy €st la moyenne de I’adaptation calculée sur I’ensemble de la population ou sur une
partie correspondant & un pourcentage des représentants les plus performants.

Nous pouvons aussi supposer que I’algorithme a convergé lorsque le meilleur individu de la
population n’évolue plus.
Ces critéres ne sont pourtant absolument pas fiables dans mesure ou l’algorithme peut
converger et se stabiliser autour d’une solution dans ’attente d’une mutation qui le dirigera
vers une autre région plus intéressante. Le choix d’un critére d’arrét idéal reste donc sans

réponse.

[1-9-2 Taux de convergence

Du fait des problémes de convergence et du caractére stochastique de I’exploration
génétique, il est habituel d’exécuter plusieurs fois le méme algorithme sur le méme probléme.
Un taux de convergence (ou taux de réussite ) rend compte de son efficacité. On peut par
exemple définir le taux de convergence comme le rapport du nombre de fois ou I’algorithme a

convergé vers la solution optimale sur le nombre total d’exécution.
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1I-10 Conclusion

Les AG sont des outils d’optimisation performants qui permettent de réaliser une
exploration globale de I’espace. Contrairement aux méthodes déterministes classiques, ils ne
nécessitent aucun calcul de dérivées et peuvent étre appliquées aussi bien a des fonctions
continues d’une seule variable, qu’a des fonctions discontinues dépendant d’un grand nombre
de parametres.

Les AG sont capables d’obtenir des solutions quasi-optimales pour différents types de
problémes sans connaissance explicite du domaine de travail en manipulant simplement des
chaines de bits et en utilisant des opérateurs simples qui ne mettent en jeu que des procédures
aussi peu complexes que la génération de nombres aléatoires, la copie de chaines et les

échanges de morceaux de chaines.
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[II.1 La logique floue

I1I.1.1 Introduction
Les bases théoriques de logique floue ont été établies en 1965 par le professeur

Lotfi A. Zadeh. Le développement de cette théorie vient de I’incapacité de décrire certains
phénomenes physiques avec des modeles mathématiques exacts .

La logique floue possede certaines caractéristiques qui la distingue "des techniques
conventionnelles tel que la manipulation des variables linguistiques au lieu des variables
numeériques et les relations entre ces variables sont exprimées par des citations conditionnelles
floues. C’est Mamdani qui a été le premier a appliquer cette nouvelle théorie a la commande

des systemes en 1974, par la suite une variété d’applications a été faites [2] .

1II.1.2 Controleur a logique floue

Le contréleur a logique floue (FLC ; fuzzy logic controller) est décrit par un ensemble
de regles floues du type SI {conditions} ALORS {actions}, le FLC fournit donc un algorithme
capable de convertir la stratégie de contréle linguistique basée sur la connaissance experte en
une stratégie de contrdle automatique .
La structure d’un FLC classique est montrée dans la figure (3.1) ,il est composé de trois
parties :
e bloc de fuzzification.
e bloc de contrdle (base de régles floues et procédure d’inférence).

e bloc de defuzzification .

Entrées Base de régles floues Signal

il
du l } Fuzzification \/ & \Defuzzification | ™ de

Controleur Procédure d’inférence contrdle

Fig. 3.1 : Structure d’un contréleur a logique floue
ng. 3.1 q

[11.1.2.1 La fuzzification
La fuzzification consiste a convertir les valeurs numériques des variables d’entrée en
variables linguistiques (floues), pour cette fin on utilise des fonctions d’appartenance qui

servent a subdiviser ’espace d’entrée, univers de discours, en ensembles floues.
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Les formes les plus utilisées de ces fonctions sont la forme triangulaire ou trapézoidal selon la

relation (3.1) et la forme gaussienne selon la relation (3.2) (Fig. 3.2) .

fis j - L.okxs
e s <
NETY i kT SE,
X=r, :
H(x) =1 Si C, kX cy, (3.1)
Ca™ Ty
0 aileurs
2
H(x) =exp(-— _(x_ba)_J ; -0 < X <+ ‘ (3.2)

~

Dans la plus part des applications, I’univers de discours est partitionné avec entre trois et neuf
ensembles flous, la décomposition triangulaire de I’univers de discours comme indiquée dans
la figure (3.3) est appelée systeme TP (Triangular Partition System) ,celle de la figure (3.4) est
appelée systéme TPE (Triangular Partition with Evenly spaced midpoints System), dans cette
décomposition on utilise une séquence de triangles isocéles avec des bases de la méme
largeur. En général, il est désirable d’avoir un certain chevauchement des ensembles flous afin

d’obtenir des transitions lisses de la surface de contrdle.

[11.1.2.2 Bloc de controle
Ce bloc est composé de deux parties :

e La base de regles floues : elle est formée d’un ensemble de regles de contréles floues
représentées par ensemble de relations linguistiques liant les variables d’entrée (les
prémises) et les variables de sortie (conséquences) ,ces régles sont de la forme :

SI {I’ensemble des conditions sont satisfaites }

ALORS {un ensemble de conséquences peuvent étre inférées }

e La procédure d’inférence ;elle consiste a dériver les actions de contréle flou utilisant
I’implication floue et les régles d’inférence déja mentionnées .

Ces regles constituént un moteur d’inférence du contrdleur dans lequel on distingue deux

types d’opérateurs ,I’opérateur de conjonction ET qui lie les différentes variables de la régle et

’opérateur de disjonction OU qui lie I’ensemble des régles formant la base de connaissance .
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H(x) H(x)
!

H A(Xo) ................ /

Y

X X
(b)
Fig. 3.2 : Formes des fonctions d’appartenance
(a) triangulaire
(b) gaussienne
JHE) ‘ ()
N 1 P NG NM NP 4 PP PM PG
T T 1 —X i T t -
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
(a) (b)

Fig. 3.3 : Univers de discours (TP) avec : (a) trois ensembles flous
(b) sept ensembles flous

Y

-1 -0.5 0 0.5 1
Fig. 3.4 : Univers de discours (TPE) avec 5 ensembles flous
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Ces deux opérateurs peuvent étre réalisés par différentes maniéres ,en effet I’opérateur ET
peut €tre réalisé par la norme-t tel que le produit algébrique ou I’intersection floue (Min) et
’opérateur OU par la conorme-t tel que la somme algébrique ou I’union floue (Max) [2]. De
ce fait plusieurs mécanismes d’inférence se présentent :

e Meécanisme d’inférence Max - Min .

e Mécanisme d’inférence Max - Prod .

e Meécanisme d’inférence Som - Prod .

111.1.2.3 La défuzzification

La défuzzification consiste a convertir I’action de contrdle floue inférée en une
grandeur numérique. La stratégie de défuzzification la plus utilisée est celle du centre de
gravité . Considérons un ensemble de régles floues de la forme :

R': SI xlest 4 ET x2est 4, ALORS yest B’ (3.3)

la sortie numérique y est la moyenne pondérée des sorties de toutes les régles :

m

>y,
e (3.4)
avec m représente le nombre de régles floues .
yi est le centre de la fonction d’appartenance caractérisant la valeur linguistique Bi;.

w; est la valeur de vérité de la régle R; donnée par :

W, =t (<D (52) (3.5)

I11.1.2.4 Paramétres de conception d’un FLC :
Ainsi la conception d’un contréleur a logique floue implique le choix des paramétres
suivants :

- la largeur de I’univers de discours .

-Le nombre de sous ensemble flous (variables linguistiques), la partition de 1’univers de
discours .

- Le type de fonctions d’appartenance : triangulaire ou gaussienne .

- Les régles d’inférences .

- Le choix de la stratégie de défuzzification .
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e |

Historiquement ce choix était empirique et était basé sur I’expérience d’opérateurs'experts du/

procédé a commander. Cependant depuis quelques années, des méthodes systématiques de
\ \\4, i "' ;(‘. 7 i

conception de contrdleur & logique floue ont été proposées. Dans ce qui suit hous passens en

revue les principales approches systématiques de conception des FLC.

III.2 Les approches de conception d’un FLC

Bien que les contréleurs a logique floue ont été appliqués avec succes sur plusieurs
procédés industriels complexes, leur conception reste cependant une tache trés difficile.
L’approche traditionnelle pour la conception floue qui est basée sur les connaissances
acquises par des opérateurs experts est laborieuse, consomme beaucoup de temps et dans la
plus part des cas spécifique pour chaque application ,en plus cette approche présente d’autres
difficultés tel que :

e Les opérateurs ne peuvent pas facilement transformer leurs connaissances et expériences en
une forme algorithmique ou base de regle nécessaire pour la conversion en une stratégie de
contrdle automatique .

e Le domaine d’expertise n’est pas toujours disponible .

e Disponibilité des techniques d’acquisition des connaissances .

Suite a ces difficultés, des recherches intensiveé ont été effectuées dans le but de construire

des méthodes systématiques et optimales pour la conception des FLC, ces recherches ont

conduit au développement de deux nouvelles approches :

1. Approche connexioniste : elle consiste a combiner les réseaux de neurones artificiels
(ANN; Artificial Neural Networks) et les systémes flous pour construire ce qu’on appelle

les réseaux de neurones flous (FNN; Fuzzy Neural Networks) [25] .

8]

. Approche directe : elle consiste a appliquer un algorithme d’optimisation pour la
conception d’un syst¢éme flou. Du a la complexité de I’espace de recherche, 1’algorithme

génétique est utilisé dans la plupart des cas.

II1.2.1 L’approche connexioniste
[11.2.1.1 Les réseaux de neurones
a) Définition
Un réseau de neurones traite I’information qu’il regoit d’une maniére analogue aux

neurones du cerveau. Il est constitué de plusieurs éléments processeurs dits neurones

¥ =
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artificiels reliés les uns aux autres par un réseau complexe. Chaque neurone effectue une
somme pondérée des signaux d’entrée modulés par une fonction dite d’activation (une
fonction non linéaire) et génére une sortie qui sera appliquée aux autres neurones via des
connexions pondérées. Avec cette simple structure et en choisissant un nombre approprié de
neurones ,ces réseaux sont capables d’approximer n’importe quelle fonction continue avec

une certaine précision.

b) Architecture des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent étre classés en deux principales catégories suivant la
structure des connexions :les réseaux récurrents (dynamiques) et les réseaux non récurrents
(statiques) .
Dans les réseaux récurrents, plusieurs neurones sont interconnectés pour organiser le réseau.
Le réseau de Hopfield qui est indiqué dans (Fig. 3.5) appartient & ce type de structure.
Les réseaux non récurrents ont une structure hiérarchique qui consiste en plusieurs couches;
une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. Dans ce type
de réseau (Fig. 3.6), il n’y a pas d’interconnexions entre les neurones de la méme couche, et

les signaux circulent de la couche d’entrée a la couche de sortie dans une seule direction

X X> X1 Xo
TR SRS Tk
b} AR ¥ V& 4 \ L
L Ay
Ty
|
X/ X2 X—l Xn

Fig. 3.5 : Réseau de Hopfield
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couche couche couche couche

d’entrée cachée 1 cachée2 de sortie

Fig. 3.6 : Structure d’un réseau statique

¢) Entrainement des réscaux de neurones

L’application des réseaux de neurones comprend typiquement deux phases : une phase
d’apprentissage et une phase d’opération .
L’apprentissage est un processus a travers lequel les paramétres (les poids des connexions) du
réseau sont ajustés pour refléter I’information contenue dans la structure du réseau .
Une fois le réseau est entrainé, il représente une base de connaissance statique qui peut étre
appelée durant la phase d’opération .
Il existe trois types d’apprentissage: apprentissage supervisé ,apprentissage non supervisé et
apprentissage par renforcement [39] .
Dans I’apprentissage supervisé, le réseau est alimenté par les valeurs d’entrée et les valeurs de
sortie désirées, le réseau ajuste alors ses poids en se basant sur ’erreur de la sortie calculée .
Dans ’apprentissage non supervisé, le réseau est seulement alimenté par les valeurs d’entrée
et le réseau ajuste les poids en se basant uniquement sur les valeurs d’entrée et la sortie
courante du réseau.
Dans I’apprentissage par renforcement, le réseau regoit des évaluations scalaires implicites des

entrées précédentes.

d) L’algorithme de la retropropagation
La rétropropagation est la méthode la plus utilisée pour I’entrainement des réseaux de
neurones, c’est un algorithme d’apprentissage supervisé qui consiste a ajuster les poids des

connexions du réseau en utilisant simplement des données d’entrée/sortie. Cet algorithme
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utilise la technique de recherche du gradient pour minimiser une fonction cotit J qui est égale
a la moyenne de I’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie actuelle du réseau.

L’algorithme de la retropropagation est donné par :

Wk +1)=W(k)-n. (3.6)

dw (k)
avec : West le vecteur des poids

n est le taux d’apprentissage

J est la fonction colit définie par :

Z %Z(dj o 3.7)
ou  djest la sortie désirée
y;j est la sortie du réseau

Bien que cet algorithme soit le plus utilisé, il présente deux problémes :
e convergence lente .
» D’estimation des paramétres risque de tomber dans un minimum local du critére

d’optimisation.

111.2.1.2 Les réseaux de neurones flous
a) Définition

Les systemes neuronaux flous combinent la théorie des réseaux de neurones artificiels
(ANN) et les systemes flous. La méthode d’apprentissage utilisée pour I’entrainement des
réseaux de neurones permet a ces systémes d’apprendre a partir de la présentation d’un
ensemble de données (entrées/sorties) d’entrainement. Cet apprentissage consiste a ajuster les
poids des connexions reliant les différentes couches et permet un ajustement trés précis des
parametres des fonctions d’appartenance des ensembles flous incorporés dans le réseau
neuronal. D’autre part, la théorie des ensembles flous permet aux systémes neuronaux flous de

présenter I’information apprise sous une forme plus compréhensible a 1’étre humain.
b) Les différentes approches des FNN

Plusieurs méthodes de combiner les systémes flous et les réseaux de neurones sont

reportées dans la littérature [22,23,26,27,36,41,42].
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Différentes stratégies d’apprentissage ont été utilisées dans ces applications tel que

apprentissage supervisé [36] et apprentissage par renforcement [16,43).

Ces méthodes peuvent étre classé suivant la relation recherchée entre le systéme d’inférence

flou et le réseau neuronal en deux approches distinctives :

M Approche fonctionnelle : dans cette approche le systéme neuronal-flou est considéré
comme €tant un réseau neuronal ordinaire qui est désigné pour approximer ’algorithme de
contrdle flou [44].

M Approche structurelle : elle consiste a réaliser le processus de raisonnement et d’inférence
flou a travers la structure d’un réseau connexioniste [45].

Récemment, une nouvelle approche a été développée et consiste a construire des réseaux

connexionistes contenant des neurones particuliers dits neurones-flous capables

d’implémenter les opérations de base rencontrées dans la théorie des ensembles flous tel que

ET et OU [25,46].

¢) Les architectures des FNN
e Les FNN réguliers
Dans cette classe, les neurones réalisent simplement des opérations arithmétiques tel
que addition et multiplication. L’approche la plus directe consiste a implémenter le systéme
d’inférence dans un réseau neuronal multicouche [41]. la figure (3.7) montre la configuration
d’un FNN qui implémente un systéme flou décrit par des reégles d’inférence du type :
R': SI xjest A ET.. ET x,est A, ALORS y estw, ET.... ET yuest wy'
avec :
A,' : les variables linguistiques d’entée.
W' : nobres réels de sortie.
Le réseau posséde en total quatre couches ;une couche d’entrée, la deuxiéme couche contient

des noeuds qui représentent les fonctions d’appartenance (u,) associées aux variables
P

linguistiques (4,), dans la troisiéme couche, chaque noeud i calcule la valeur de vérité (u;) de

la i*"™ régle par :

#=11u, &) | (3.8)
Py X

Ce noeud représente une régle floue, et enfin une couche de sortie. Les connexions entre la

troisieme et quatriéme couche sont pondérées avec les valeurs wy.
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Les sorties du réseau sont données par :

|
S,

¥, st . geloom (3.9)
LR

L’apprentissage du réseau permet d’ajuster les parametres des fonctions d’appartenance ainsi
que les poids (wqi). L’algorithme d’apprentissage utilisé est celui de la rétropropagation.
D’autres approches considérent les FNN comme étant des réseaux de neurones ordinaires avec
des signaux d’entrée flous (des ensembles flous) et des poids flous [25]. Leur architecture est

similaire a celle de la figure (3.8) ou les entrées -)_(—l,;_Y: , les poids wi, vk et la sortie Y sont

tous flous.

’entrée du neurone caché j est donnée par :

L=l + X% , 1%isk (3.10)

La barre indique qu’il s’agit de nombres flous.

couche couche 2 couche 3 couche

d’entrés de sortie

Fig. 3.7 : Configuration d’un FNN régulier
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seme

La sortie du j™ neurone caché est donnée par :

Z=fd) . 1Sisk (3.11)
ou f est la fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoidale.
L’entrée du neurone de sortie est alors :

Lel Ve vZ I (3.12)

et la sortie finale du réseau sera :

Y=fW,) (3.13)
Une variante de cette approche a été introduite par Tanaka et ses collegues [47], ils ont
proposé une architecture d’un réseau neuronal flou avec des poids et des biais flous avec des
fonctions d’appartenance triangulaires (ou trapézoidales). Les entrées et sorties du réseau sont

fuzzifiées utilisant des nombres flous représentés par ‘a-level sets’.

couche couche couche

d’entrée cachée de sortie

Fig. 3.8 : Configuration d’un FNN avec des entrées, poids

et sorties flous

Pour I’entrainement du réseau, ils ont développé I’algorithme de la rétropropagation standard
basé sur ‘a-cut’(a-cut based backpropagation) [25] pour qu’il puisse s’adapter aux poids et
biais flous, mais cette méthode n’est pas applicable si d’autres formes des fonctions

d’appartenance autre que triangulaires (ou trapézoidales ) sont utilisées.
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Cette approche est basée sur ’utilisation des neurones-flous capg\hqleé\dg’accwr es)
NS N . /

opérations floues fondamentales tel que ET et OU. Les entrées du neurgnveg;_ﬁ :s;gf/ies
ensembles flous et sont connectés a travers des poids réels ou flous. L’opérateur de
conjonction (ET) et de disjonction (OU) sont réalisés utilisant la norme-t, la conorme-t ou la
norme-s. Le réseau neuronal-flou est organisé en cinq couches : une couche d’entrée, une
couche de fuzzification, une couche de neurones ET, une couche de neurones OU et une
couche de defuzzification.
Puisqu’il y a plusieurs possibilités de réaliser les opérateurs logiques ET et OU, différentes
structures neuronales-floues ont été développées, on va présenter par la suite deux structures :
Dans la premiére structure, on va considérer I’implémentation des opérateurs ET et OU par les
normes (s-t) [46], dans la seconde ces opérateurs sont réalisés par les opérations Min et Max

respectivémem [36].

M Premiére structure

Dans cette structure dite FLP (Fuzzy Logic Processor), I’implémentation structurelle
d’un systéme d’inférence flou dans un réseau neuronal multicouche est basée sur les
présentations par Pedrycz [46)].
Les opérateurs ET et OU utilisés par ce réseau sont réalisés par les normes t-s comme suit :

La fonction OU : u=0U(X,W)

est définie en utilisant les normestets:

i = ,é’[x,zw,] (3.14)

=
ou X=[x;], W=[wi];i=1,2,..,] sont la fonction d’entrée et les vecteurs des poids réels
respectivement, et # est la fonction scalaire de sortie (Fig. 3.9).
En choisissant la norme-t comme le produit (atb = a.b) et la norme-s comme la somme

algébrique (asb = atb-a.b), alors la fonction OU sera donnée par :

a=1—ﬁ(1—x,.w,) (3.15)

1=]
La fonction ET : u=ET(X,W)

est définie de la méme fagon en utilisant les normes t-s mais dans I’ordre inverse :
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i = j’[x,sw,] (3.16)

Les normes t et s étant le produit et la somme algébrique respectivement, la fonction ET peut

s’écrire comme :

&zlLI(x,+w,—x,w,) 3.17)
i=l

Un processeur logique peut étre construit en utilisant ces deux neurones comme le montre la
figure (3.9), ou les Z*"' sont les sorties des neurones de la couche (L-1) et I’élément non

linéaire peut étre une fonction sigmoidale f modifiée par les parameétres met b :

] 1
j(u) s l+e-(ﬁ—m)b (318)

et Z représente la sortie du neurone n de la couche L

~
o

- N
v

fonction logique _ élément non
(ET ou OU) linéaire (f)

Fig. 3.9 : Processeur logique

Un réseau est formé donc de processeurs logiques interconnectés comme 1’indique la figure
(3.10), ou la structure est composée d’une couche d’entrée (signaux d’entrée réels), d’une
couche de fuzzification qui utilise des fonctions d’appartenance de forme triangulaire, d’une
couche cachée de neurones ET suivit par une couche cachée de neurones OU et une couche de
defuzzification qui sert a convertir les sorties en valeurs déterminées utilisant la méthode du
centre de gravité. Le signal d’erreur utilisé pour I’entrainement du réseau est obtenu a partir de
la différence entre la sortie désirée et la sortie du réseau. La méthode de la rétropropagation
est utilisée pour ajuster les poids des neurones ET et OU, il n y a pas d’ajustement des
ensembles flous d’E/S. Une fois le réseau converge, on peut extraire les regles d’inférence

[27).
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couche fuzzification
d’entrée

Fig. 3.10 : Architecture d’un FLP avec
- 2 entrées/l sortie

- 3 ensembles flous pour les E/S
- 5 neurones ET et 3 neurones OU

M deuxiéme structure

Dans cette structure, un réseau connexioniste a cinq couches est considéré pour la
réalisation du syst¢eme d’inférence flou, ce réseau contient des neurones implémentant les
opérations Min (ET) et Max (OU).
Hayashi et al.[48] ont utilisé un FNN avec des entrées/sorties réelles, des poids flous et des
fonctions d’appartenance triangulaires pour modéliser un contréleur flou spécifié par la table
des reégles donnée par le tableau (3.1) Les A, B; et C.- étant les ensembles flous triangulaires
associés a ’erreur (), la variation de I’erreur (Ae) et ’action y du contrdleur respectivement.
Ce contrdleur flou a comme entrées (e) et (Ae), étant données les valeurs de ces derniéres, les
neuf régles sont évaluées comme suit :

Al =Min (B(e), Ax(Ae))

A2 = Min (Ba(e), Az(Ae))

.A9 = Min (Bs(e), As(Ae))
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Ae | A A Aj Ay As
LBI 1) G
By ) G @3) C:
By |(4)C, )G 6) Cy
By (7) C4 @®) Cs
Bs ) Cs

Tab.3.1 : Régles de controle floues d’un procédé industriel (9régles floues)

Et puisqu’on a neuf régles et seulement cing actions de contrdle, on maximise la Ai
correspondante a la méme action Cx comme suit :
g1=Max (Al, A2), e;=Max (A3, A4), €3= AS, g4=Max (A6, A7), es=Max (A8, A9),
Alors, chaque g est assigné ason Cy, 1<k<5
Pour defuzzifier le résultat, on calcule d’abord :
C=Max(e.Cy) , 15ks5
Ensuite trouver d qui est égal au centre de gravité de C, et alors & est la sortie defuzzifiée du

controleur.

Fig. 3.11 : Structure d’un FNN comme contrdleur flou

Le controleur flou modélisé par un FNN est indiqué a la figure (3.11), les noeuds de la couche

ET (Min) réalisent le Min de leurs entrées, I’interaction des signaux e et Ae et les
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poids flous ( B; et A; ) sert a évaluer B; en e et Aj en Ae (Ai(Ae) et Bi(e)). Les neurones de la
couche ET (Max) réalisent le Max de leurs entrées, les poids de ces neurones sont tous égaux
a un, le neurone suivant prend le Max de ses entrées floues (gi. Ci, 1 <1i < 5). Le dernier
neurone a un poids égal a un et assure 1’opération de defuzzification.

Ce FNN peut étre utilisé a la place d’un contrdleur flou ou bien pour apprendre les régles de
controle floues (les poids A, B; et C; ) a partir des données d’entrainement. A cause de
I’utilisation des opérations Min et Max et les poids flous, ce réseau nécessite un algorithme
d’apprentissage spécial basé sur une fonction colit prenant des valeurs floues [48].

Dans [36], Lin et Lu ont proposé une architecture d’un FNN (Fig. 3.12) capable de traiter des
informations (signaux d’entrée) réelles ou floues. Le réseau proposé comprend en total cinq
couches. L’information floue que peut posséder le réseau est décrite par des nombres flous
représentés par ‘a-level sets’, et peuvent étre d’une forme quelconque. La couche d’entrée
recoit des signaux flous ou réels, chaque noeud de cette couche correspond a une seule
variable linguistique d’entrée, la cinquiéme couche consiste en noeuds de sortic dont les
sorties sont des nombres flous ou réels, chaque noeud de cette couche correspond a une seule
variable linguistique de sortie, les noeuds de la deuxiéme et quatriéme couche définissent les
fonctions d’appartenance représentant les termes flous de la variable linguistique respective,
chaque noeud de la quatriéme couche réalise ’opération Max pour intégrer les régles
‘allumées’ qui ont la méme conséquence. Chaque noeud de la troisieme couche représente une
régle floue, d’ou tous les noeuds de cette couche forment la base de régle floue.

Les noeuds de la deuxiéme et cinquiéme couche ont des poids flous, les autres sont
numériques, les connexions entre la deuxiéme et troisieme couche définissent les prémises
des reégles floues et ceux entre la troisieéme et quatriéme couche définissent les conséquences.
Pour I’entrainement du réseau, ils ont développé un algorithme d’apprentissage supervisé qui

permet au systeme proposé d’apprendre les regles de contrdle floues.
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X

X2

couche 5

(defuzzification)
couche 1

(entrée)

couche 3 couche 4

(Min) (Max)

couche 2
(fuzzification)

Fig. 3.12 : Structure du FNN proposé dans [36]

I11.2.2 L’approche directe

Comme on vient de voir dans les paragraphes précédents, les problémes 5 résoudre
dans la conception des contrdleurs flous concernent la détermination de ’univers de discours
linguistique, la définition des fonctions d’appartenance pour chaque terme linguistique et la
dérivation des régles de contréle [33].

Certains de ces problémes peuvent étre résolus par D’application des algorithmes
d’apprentissage, le choix d’un algorithme dépend de la nature du domaine de travail et de
Iinformation disponible. Du a la complexité de I’espace de recherche pour le probléme de
conception floue, due entre autres & la non dérivabilité et la discontinuité des fonction
impliquées, la seule alternative pour résoudre ce type de probléme est I’utilisation de méta
heuristiques. Parmi celles-ci, les algorithmes génétiques ont été appliqués avec le plus de
succes.

L’incorporation de ’apprentissage génétique dans un processus de conception floue ajoute
une dimension intelligente au FLC qui lui permet de créer et de modifier ses régles. Les AG
offrent la possibilité d’ajuster les fonctions d’appartenance et de générer les régles qui
utilisent ces fonctions. L’application des algorithmes génétiques est seulement limitée par la

dimension du probléme (nombre de chromosomes d’une chaine).
111.2.2.1 L>application des AG pour les contréleurs flous :

La difficulté commune dans les systémes flous est que leurs paramétres doivent étre

spécifiés par un opérateur (concepteur) humain .
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Vu leur application avec succés sur une variété de problemes d’apprentissage et
d’optimisation, les AG ont été proposés comme une méthode d’apprentissage qui permet une
génération automatique de paramétres optimaux pour les contrdleurs flous. Pour cela la
premiére étape concerne la définition du probléme. Celle ci consiste principalement a définir

le ou les paramétres & optimiser, le type de codage des paramétres et la fonction colt.

a) Définition du probléme : paramétres 2 optimiser

Il y a trois approches d’application des AG pour la conception des FLC. Dans un
premier cas, les régles linguistiques d’un controleur flou conventionnel sont fixées et leurs
fonctions d’appartenance sont optimisées par I’AG [31,50]. Dans le second cas, les fonctions
d’appartenance de valeurs linguistiques spécifiées sont fixées et I’AG est utilisé pour
déterminer un ensemble optimal de régles [49]. Dans la troisiéme approche les regles et les
fonctions d’appartenance sont ajustées simultanément [30,32,33] afin d’accomplir de
meilleures performances.
Thrift [49] a examiné la possibilité¢ d’utiliser les AG pour trouver les régles floues. Dans cet
article, la synthése du contréleur flou est faite sous forme d’une table de vérité.
Karr [50] a examiné I’utilisation d’un AG pour trouver des fonctions d’appartenance de haute
performance pour un contrdleur flou, le procédé étudié est celui du ‘pole-cart system’.
Dans [31] Karr a utilis¢ un AG pour produire un FLC adaptatif pour le contréle de pH en
modifiant les fonctions d’appartenance en ligne.
De tels travaux ont montré I’efficacité des AG de créer avec succes les parties individuelles
d’un controleur flou (I’ensemble des régles et les fonctions d’appartenance), mais
I’interdépendance entre ces deux parties suggere qu’une procédure de conception simultanée
doit étre une méthodologie plus appropriée.
Homaifar et McCormick [32] ont utilisé un AG pour la conception simultanée des fonctions
d’appartenance et I’ensemble des régles floues pour un FLC. Ainsi, I’ensemble de régles et les
fonctions d’appartenance sont incorporés dans une seule chaine que I’AG cherche a optimiser
Dans cet article, seulement les longueurs des bases des ensembles flous triangulaires de
I’espace d’entrée sont ajustés (ceux de I’espace de sortie sont fixés afin de faciliter le calcul i.e
minimisation de la taille de la chaine ),il n’y a pas de localisation des centres.
Linkens et [33] proposent loptimisation des régles d’inférence et des fonctions
d’appartenance triangulaires. La base et le centre de ces fonctions sont variables. Une

alternative en ligne est proposée [34].
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Zeigler [30] a développé une nouvelle technique, dite HDGA (Hierarchical distributed genetic
algorithms) qui est basée sur une stratégie de recherche ‘multilevel resolution search strategy’

pour la conception d’un FLC optimal en termes de fonctions d’appartenance et de régles
d’inférences. Les fonctions d’appartenance peuvent étre soit traingulaire soit gaussienne. Le
HDGA examine plusieurs alternatives de conception du FLC aussi bien que I’optimisation des
ensembles de paramétre correspondant. Cette méthode a été appliquée pour la conception d’un

controleur flou pour un pendule inversé.

b) Codage des parametres

Le type de codage utilisé est celui du codage binaire ou entier. ou les codes segment de
tous les parametres a optimiser sont combinés pour former une seule chaine.
- Codage binaire :
Pour illustrer ce type de codage nous présentons le formalisme de [33].
Soit le code du i*™ paramétre dans I’espace de recherche R” de dimension n est désigné par o,
si ’alphabet binaire usuel est utilisé, alors ¢ est un ensemble de 0 et de 1 d’une longueur
L:de ol
La structure de chaque chaine représentant une solution possible du probléme d’une
population P sera donnée par :

AeP=[d .. o (3.19)

La structure d’une régle floue est construite des codes des ensembles flous des antécédents
(prémises) et des conséquences linguistiques de la régle. En outre, chaque variable
linguistique est définie par sa fonction d’appartenance qui, dans le cas des fonctions
d’appartenance triangulaires, est définie par son centre C et sa largeur W (Fig. 3.13).

p(x)
A

1

Fig. 3.13 : Fonction d’appartenance triangulaire de centre C et de largeur W
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Typiquement, chaque variable linguistique dans une régle floue peut étre représentée par trois
codes segments : un pour son centre C, un pour sa largeur W et un autre pour sa valeur
linguistique (ou nom) L tel que Medium, High, Low, ....
or =[ oL oc ow ] (3.20)

En considérant une régle floue avec n conditions et m actions, le codage composé d’une regle
d’essai 4 € P est donnée par :

d=lo.  olel . .6°] (3.21)
avec o), ou gy, sont les codes des ensembles flous de la i*™ condition ou action.
La figure (3.14) illustre un format de codage typique pour une population de bases de regle
floues contenant deux conditions £ et CE et une action U. C’est la structure de régles
adoptée dans plusieurs applications du contrdle flou, ou £ représente ’erreur, CE représente la
variation de I’erreur (CE ; change in error) et U est I’entrée de contrdle du procédé.
SiI’espace d’entrée est partitionné en sept ensembles flous linguistiques {Negative Big NB,
Negative Medium NM, Negative Small NS, Zero ZE, Positive Small PS, Positive Medium
PM, Positive Big PB} pour chacune des antécédents de la régle floue, alors la base de regle
consiste en 49 régles au maximum.
En représentant le codage total pour la stratégie de contrdle flou sous la forme usuelle d’une
table de régles a deux dimensions (Fig. 3.14), le codage des antécédants de la régle £ et CE
peut étre fait implicitement par les positions des régles dans la table. par exemple, toutes les
lignes sont associées a une seule valeur de E et toutes les colonnes sont associées a une seule
valeur de CE. Donc, des codes explicites sont seulement nécessaire pour les centres et les
largeurs des variables floues.
Pour obtenir des attributs quasi-optimaux d’une régle, ses paramétres (les valeurs
linguistiques, les centres et les largeurs des ensembles flous ) peuvent étre modifiés.
Le codage du j*™ paramétre dans une chaine de codes représente une valeur A; entre une
valeur minimale Ay, et maximale Ap,x prédéterminées donnée par :

N(4
/11 9 Aﬁnm + (’?m.m 2 Z’miu) 2/;(:1 (322)

ou Lj est longueur de la chaine binaire associée a A;.
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ce

- NB NM NS ZE PS8 PM PB
NB R, R, S Sy R,
PB Ry

UL UC U» Ccc ch Ec

=
=

Fig. 3.14 : Coda.ge typique d’une base de régle tloue

- Codage entier

Pour coder les parametres, Homaifar et McCormick [32] ont utilisé un codage spécial qui
consiste a utiliser des chaines a nombres entiers (des nombres compris entre 1 et le nombre
d’ensembles flous de I’espace de sortie ) au lieu de chaines binaire, ceci nécessite une
nouvelle forme de décodage. La longueur de la chaine dépend de la taille de ’ensemble de
régles et le nombre des ensembles flous utilisés pour partitioner les espaces des variables
d’E/S. Ce paradigme a été appliqué sur deux problémes :’cart-centering system’ et ‘truck-

backing system’.

[11.2.2.2 L’apprentissage des systémes flous par les AG :

Dans I’apprentissage des paramétres du contrdleur flou, I’AG commence par une
génération aléatoire d’une population de N chaines ol chaque chaine compléte de code
représente une solution possible du probléme et comprend un ensemble de régles floues et
leurs fonctions d’appartenance.

Chacune de ces chaines est décodée pour obtenir les paramétres actuels du FLC, ces
parametres sont envoyés au modele du systeme a commander, évalués avec une certaine

fonction colt tel que I’erreur cumulée a travers le temps, et assignés une valeur d’adaptation
A e

3 ) . . g e
‘fitness value’. Cette valeur refléte la qualité de la solution représentée par la chaife; et peut. .~
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étre vue comme une mesure qui indique la performance du FLC pour le contréle du systéme
utilisant les fonctions d’appartenance et les régles associées.

Ces valeurs d’adaptation sont des valeurs sur lesquelles est basée I’application des trois
opérateurs (reproduction, croisement et mutation) qui produisent une nouvelle population de
chaines (une nouvelle génération) ;cette nouvelle génération contiendra des paramétres plus
performants. les nouvelles chaines sont décodées, évaluées et transformées en utilisant les
opérateurs de base. Ce processus continu jusqu'a ce que la convergence soit accomplie ou a ce

qu’une solution optimale soit trouvée.

La configuration d’un tel mécanisme d’apprentissage est indiquée dans la figure (3.15).

mod¢le du procédé

inférence évaluation

(contréleur flou) | (fonction coiit)
]

modc¢le d’apprentissage

(AG)
\

4

modéle de population

(les essais)

Fig. 3.15 : Mécanisme d’apprentissage off-line

1.3 Conclusion

Les contréleurs flous sont des candidats optimaux pour la commande des systémes
complexes non identifiés ou partiellement identifiés, qui ne peuvent pas étre modélisé
facilement d’une maniere mathématique.
L’approche traditionnelle pour la conception floue est basée sur les connaissances acquises
par des opérateurs experts, bien que cette approche ait prouvé son efficacité dans plusieurs

applications, il peut cependant que les opérateurs ne peuvent pas transcrire leurs
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connaissances et expériences sous forme de contréleur a logique floue, en plus le domaine
d’expertise n’est pas toujours disponible.

De ce fait, des recherches intensives ont été concentrées vers 1’élaboration des méthodes plus
systématiques et optimales pour la conception des contrdleurs flous, et ont conduit au
développement de deux nouvelles approches d’apprentissage que nous avons étudié dans ce

chapitre :
® L’approche connexioniste ;dans ce cas un réseau neuronal flou est utilisé pour implémenter
le mécanisme d’inférence flou, ’algorithme de la rétropropagation est alors utilisé pour

ajuster les parametres du réseau et les régles de controle sont extraites aprés convergence.

® L’approche directe jelle consiste a utiliser un algorithme d’apprentissage pour la
conception d’un systeme flou qui consiste a trouver les fonctions d’appartenance et les
regles d’inférence tout en minimisant une certaine fonction codit. Du a la complexité de
’espace de recherche, la méthode d’optimisation requise est celle des algorithmes

génétiques. X
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Conception d’un controleur flou
par les AG

IV.1 Introduction.
IV.2 Implémentation du contrdleur flou.
IV.3 Description de 1’algorithme d’apprentissage.
IV.3.1 Codage des parametres.
IV.3.2 Mécanisme de I’AG.
a) Reproduction.
b) Croisement.
¢) Mutation.
d) La sélection des individus d’une nouvelle génération.
1V.3.3 Décodage des parametres.
IV.4 Interaction du module contréleur évec I’AG.

IV.5 Conclusion.
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IV.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté plusieurs techniques systématiques de
conception des contrdleurs a logique floue. Ces techniques peuvent étre classées en deux
approches :approche connexioniste et approche directe,.

Dans ’approche connexioniste, I’apprentissage du contrdleur flou est réalisé¢ a ’aide d’un
réseau neuronal. L’approche directe utilise généralement, les algorithmes génétiques, une
technique d’optimisation qui fonctionne en manipulant les codes des paramétres du systéme
sans connaissance explicite de I’espace de recherche. L’utilisation de ces techniques implique
le codage des paramétres de conception, nécessitant ainsi un décodage explicite lors de
’application de la loi de commande. De plus la longueur de la chaine (string) codant les
paramétres peut étre inhibitive en terme de temps de calcul et d’espace mémoire, amenant
certains auteurs a limiter les paramétres de conception ou utiliser des codages spéciaux.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle approche de conception (apprentissage) du
contrdleur flou, c'est une approche mixte qui réside dans la combinaison des deux paradigmes:
les réseaux de neurones et les AG afin d’assurer une conception optimale d’un FLC. Dans
cette approche, on a considéré I’implémentation structurelle d’un systéme d’inférence flou de
type TPE dans un réseau multicouche, les grandeurs ajustables de ce réseau sont les largeurs
des différents univers de discours et les poids des connexions. Ainsi I’apprentissage du
controleur consiste a déterminer les valeurs optimales de ces grandeurs qui minimisent une
certaine fonction colit sous certaines contraintes de connectivité du réseau. Les
caractéristiques de ce probleme font que les méthodes d’optimisation classiques ne peuvent

pas étre utilisées, pour cela on utilise les algorithmes génétiques.

IV.2 lmplémenltation du controleur flou

Dans cette section, on va considérer I’implémentation structurelle d’un contrdleur flou
dans un réseau multicouche.
Le réseau qu’on a adopté consiste en cinq couches (Fig. 4.1), une couche d’entrée, une couche
de fuzzification, une couche de neurones AND, une couche de neurones OR et une couche de
défuzzification. Chaque neurone de ces couches réalise une fonction particuliére sur ses
signaux d’entrée utilisant un ensemble de paramétres spécifique a ce neurone.

Le choix de cette fonction dépend de la fonction totale que le réseau est sensé réaliser.
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L’architecture du réseau (Fig. 4.1) comporte les couches suivantes :

® Couche d’entrée (input layer), le nombre de neurones de cette couche correspond au
nombre de variables (réels) d’entrée du controleur. Aucune opération n’est effectuée au

niveau de cette couche.

® Couche de fuzzification (fuzzification layer), cette couche permet la décomposition de
I’univers de discours pour chaque variable d’entrée en un ensemble fixe de sous ensembles
flous selon la stratégie TPE.
Chaque neurone i de cette couche regoit une seule entrée soit x a partir de la couche

d’entrée et génére une sortie donnée par :

Out’ = p (x) 4.1)
ou Ai est la valc_ur linguistique (LOW,MEDIUM,HIGH,...) associée a ce neurone, en
d’autre terme, Out/ est la fonction d’appartenance de Ai qui indique a quel degré une

entrée x donnée satisfait A4i. Les poids de cette couche sont tous égaux a un.

® Couche AND (AND layer), chaque neurone de cette couche représente une régle floue,
donc cette couche comprend un nombre de neurones AND égal au nombre de régles.
Chaque neurone regoit a partir de la couche de fuzzification un nombre d’entrée égal au
nombre de conditions (antécédents) de la régle, ces entrées représentent les fonctions
d’appartenance.
L’opération logique AND réalisée par ce neurone est implémentée par I’opérateur

norme-T défini par :

T(x,y)=x.y (4.2)

neurone est donnée par :

ainsi la sortie du i*™

o2 = Tloutj" ,i=1,.,Na (4.3.2)
J=
ou encore :
Out™ =[ow’ ,i=1,..Na (4.3.b)
J=1
avec : Na : le nombre de neurones AND.
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n :le nombre des conditions de la régle.

Oulj’" : les sorties floues de la couche de fuzzification qui représentent les

degrés d’appartenance des antécédents de la i*™ régle.

Les poids des neurones de cette couche sont fixés a un et ne sont pas ajustables.

® Couche OR (OR layer), chaque neurone de cette couche regoit toutes les sorties des
neurones de le couche AND et réalise I’opération logique OR en utilisant les opérateurs

norme-T et norme-S définis par :

T(x,y)=x.y 4.4)
S(,y)=x+y-xy (4.3)
La sortie du j"™ neurone est donnée par :
» OR = IND s
Our® = §(T(0m;‘ Wip)) , j=1,...No (4.6)
d’ou
Nua
ou® =1-[][1- ou™ wij| , j=1,...No @.7)
1=]
avec : Wij : les poids des connexions entre le i*™ neurone AND et le j** neurone OR.

No : le nombre de neurones OR.
Le nombre de neurones de la couche OR est'égal au nombre de sous ensembles flous
utilisés pour partitioner I’univers de discours de I’espace de sortie.
Les poids de cette couche sont ajustables et ne peuvent prendre que deux valeurs possibles

soit zéro ou bien un et ils sont assujettis a la contrainte suivante :

NO
> Wij=1,Vi=1,.Na (4.8)

J=1
Cela signifie que parmi les poids connectant le i*™ neurone AND aux différents neurones
OR, un seul poids est égal a un et les autres sont €égaux a zéro.
Physiquement cette contrainte signifie que pour des valeurs linguistiques données des
antécédents d’une régle, une seule valeur linguistique est associée a I’action (conséquence)

de cette regle.
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® Couche de défuzzification (defuzzification layer), le neurone de cette couche réalise
I’opération de défuzzification selon la régle du centre de gravité et la méthode TPE a
savoir :
No
ZC‘,.Oul,OR
e e (4.9)

Z()u"()li
1=}

ol j est valeur numérique de sortie, Our”"

i

sont les sorties des neurones de la couche OR
(les valeurs d’appartenance de I’interface de sortie )et C; sont les centres des fonctions
d’appartenance symétriques de la sortie.
Les centres C; peuvent étre considérés comme des poids des connexions entre la couche
OR et la couche de défuzzification.
La figure (4.1) illustre un exemple d’un tel réseau avec des univers de discours divisés en trois
sous ensembles flous LOW (L), MEDIUM (M) et HIGH (H) pour toutes les variables d’E/S.
Le réseau posséde deux entrées et une sortie, avec neuf neurones AND (9 régles floues i.e
toutes les combinaisons possibles des variables linguistiques des entrées) et trois neurones

OR.

by =

couche fuzzification couche AND  couche OR défuzzification.
d’entrée

Fig. 4.1 : Architecture du réseau contrdleur
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Les régles que ce réseau réalise sont de la forme :
R :Si (x;est {L,Mou H)}) et (x2 est {L,M ou H}) Alors (y est {L,M ou H})

exemple : La regle R? est donnée par :
R’ :Si (xjestLetxyest H) Alors (yest {LMou H})
en prenant par exemple W3=[w3; wi2 w33]=[0 1 0], alors la régle R? deviendra :

R :Si (xjestLetxyest H) Alors (yest M)

IV.3 Description de ’algorithme d’apprentissage
L’idée de base de notre travail consiste a assurer une conception simultanée des
fonctions d’appartenance et I’ensemble de régles pour un controleur flou que nous avons
projeté sur un réseau multicouche.
Pour cela, les grandeurs ajustables sont les suivantes :
e Les largeurs (L) des différents univers de discours (Fig. 4.2) des variables d’E/S, cet
ajustement permet d’altérer les fonctions d’appartenance associées.

e Les poids (W) du réseau connectant la couche AND et la couche OR, I’ajustement de ces

poids permet de modifier les régles de contrdle floues.

H(x)

Y
P

Fig. 4.2 : Univers de discours (TPE) de largeur L

Ainsi ’apprentissage du contrdleur consiste a déterminer les largeurs des univers de discours
et les poids qui minimisent une certaine fonction colt et tel que les contraintes (4.8) soient

satisfaites.
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euvent pas étre utilisées, pour cela on utilis ri ‘nétique.
t tre util cel tilise I’algorithme génét

IV.3.1Codage des paramétres
Des chaines binaires d’une longueur donnée sont utilisées pour coder les largeurs des
univers de discours. On n’a pas besoin de coder les poids puisqu’ils prennent des valeurs
binaires (0 ou 1). Donc chaque chaine compléte de la population contient les valeurs des poids
et les codes des différentes largeurs des univers de discours.v

Ainsi pour le contrdleur flou représenté par le réseau de la figure (4.1), la chaine aura la forme

suivante :
String= oLi|owlow] W1 Wo ... Wy
partie des largeurs des partie des poids
univers de discours
ou 0,,:0,,,0,3 " les codes des largeurs des univers de discours (L,L2,1.3) des entrées X,

et X; et de la sortie 3 respectivement.
seme

Wi :vecteur des poids connectant le i neurone AND aux différents neurones OR :

Wi=[wiawaws], i=1..9

IV.3.2 Mécanisme de ’AG

L’AG commence par une génération aléatoire d’une population de N chaines ou
chaque chaine doit satisfaire la contrainte (4.8) (initialisation conditionnée). De nouvelles
générations sont crées en utilisant les opérations génétiques :reproduction, croisement et
mutation.
En vue de respecter la contrainte citée ci-dessus, on a introduit un certain nombre d’opérations
supplémentaires lors du croisement et de la mutation. Ces opérations consistent en des

perturbations qui n’affectent pas leur aspect aléatoire.

a) Reproduction
Dans notre travail deux méthodes de sélection des individus de la prochaine génération

ont été considérées : la sélection par roue de loterie (sélection proportionnelle) et
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la sélection a reste stochastique.

b) Croisement

Un croisement ordinaire entre deux chaines parents aura lieu si la position ou se
produira le croisement se trouve a I’intérieur de la partie de la chaine représentant les largeurs
des différents univers de discours.
Dans le cas ou le point du croisement se trouve a I’intérieur de la partie de la chaine qui
représente les poids, le croisement consistera a échanger I’ensemble des poids (le vecteur Wj)
correspondant a ce point, tout en satisfaisant la contrainte cela signifie qu’une seule regle
sera changgée.
En considérant le réseau controleur de la figure (4.1), le processus du croisement conditionné

est illustré dans la figure (4.3).

: point du croisement

I ’ 1
Parent 1 o L1 o'Ls 0’1L3 W'l W'o SN

2 : 2
Parent 2 o'L1 O'ZLz 0'21_3 Wzl sz W W5

Enfant 1 0"1_1 O'le 0'11_3 Wll qu B Wlt)

Enfant 2 L1 62L2 0'21_3 W7, wlz Sas Wzg

Fig. 4.3 : Principe du croisement conditionné

¢) Mutation

De la méme maniére, si une mutation a lieu et la position du bit a muter se trouve dans
la partie des largeurs des univers de discours de la chaine, alors la valeur de ce bit sera
complémenté (mutation ordinaire).
Dans le cas ou la position du bit & muter se trouve dans la partie des poids, alors I’ensemble
des poids a qui appartient ce bit sera transformé a un autre ensemble de poids valide

(vérifiant la contrainte).
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exemple : Considérons toujours le contréleur de la figure (4.1), le processus de la
mutation conditionnée est indiqué dans la figure (4.4) ou le vecteur

W2 = [0 1 0] sera transformé a I’ensemble [0 0 1] ou [1 0 0].

W| Wz Wy
Enfant o'ujo'ifc's| 001 00... 001
bit & muter
Enfant muté czu o ¢s o’3/ 001 oo1]... (001
oul 00

Fig. 4.4 : Principe de la mutation conditionné

d) La sélection des individus d’une nouvelle génération
Dans notre travail on a considéré deux stratégies de sélection finale :
M ]a sélection par compétition.

M steady state selection.

1V.3.3 Décodage des paramétres

Chaque chaine doit étre décodée afin d’obtenir les paramétres actuels du contréleur et
de pouvoir calculer la valeur de la fonction coiit qui lui est associée.
Le décodage binaire est utilisé et concerne seulement les largeurs des différents univers de

discours, les valeurs des poids sont prises telles quelles.

IV.4 Interaction du module contrdleur avec ’AG

Le probléme qui apparait dans I’optimisation est celui de ’utilisation des modéles
mathématiques pour évaluer le colit d’une chaine donnée.
L’un des plus fort points des contrdleurs flous est le fait qu’ils n’ont pas besoin de tels
modeles. Cependant, pour obtenir un cofit d’un contrdleur donné, I’AG doit avoir un modéle
du systéme a commander pour évaluer la performance du contrdleur. Ce modéle peut étre un
modele mathématique linéaire ou non linéaire, un modéle neuronal ou un modéle ‘flou’,
Iessentiel est qu’il permette de simuler le comportement du systeme.
La figure (4.5) illustre les interactions de I’AG du module du réseau contrdleur et le modéle

de simulation du procédé.
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La figure (4.6) montre un organigramme détaillé des opérations; au début de la simulation,
I’AG génere une population initiale d’individus ou chaque individus représente les paramétres
du réseau controleur. Ces individus sont envoyés au module contréleur pour

initialiser un certain ensemble de fonctions d’appartenance (largeurs des univers de discours)
et de regles floues (les poids), le contréleur envoie donc des commandes opérationnelles au
modele de simulation et la trajectoire du procédé est échantillonnée pour calculer la
performance du contrdleur qui considére la minimisation des composants suivants :1’erreur
totale entre la trajectoire désirée et la trajectoire actuelle et I’énergie utilisée pour contrdler le

procédé.

ptimisation par
AG

performance - les largeurs des univers de discours
du controleur - les poids

Modéle de simulation
( Le procédé)

. FLC
" | (Réseau controleur)

signal de

controle

Fig. 4.5 : Diagramme des interactions de ’AG, FLC et le modéle de simulation

Aprées I’évaluation de tous les individus de cette population, une nouvelle génération sera crée
par ’AG en utilisant les opérateurs génétiques, de méme les chaines de cette nouvelle
population seront décodées puis évaluées, ce processus continu jusqu'a ce que la convergence
soit accomplie. le critére de convergence qu’on a choisi est fixé par le nombre maximale de

générations.
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ensemble de parameétres

du procljain essai *

Les paramétres du FLC (W,L;)

|
s |

Données échantillonnées a partir |
du modéle

\

OPTIMISATION Réseau contrdleur MODELE
PAR (AG)
M fuzzification DE
M couche AND
M couche OR SIMULATION
M défuzzification

Envoi du signal de controle

oui

Evaluer la performance de
cet essai

Fig. 4.6 : Organigramme de I’opération du contrdleur

IV.5S Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthodologie de conception des controleurs
a logique floue a ’aide des algorithmes génétiques.
Cette méthodologie permet une conception complete des deux composants majeurs des
contrOleurs flous, I’ensemble des regles et les fonctions d’appartenance donnant des

contrdleurs performants complétement congus par calculateurs.
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Pour cela nous avons considéré I’implémentation structurelle d’un controleur flou du type
TPE dans un réseau connexioniste multicouche.

Les grandeurs ajustables de ce réseau sont les largeurs des univers de discours des espaces
d’E/S et les poids des connexions, ces derniers sont assujettis a une certaine contrainte.

Ainsi I’apprentissage du réseau consiste a obtenir des valeurs optimales pour ces grandeurs
qui minimisent une certaine fonction codt et tel que la contrainte cité ci-dessus soit satisfaite.
Vu les caractéristiques de ce probléme, on a utilisé un algorithme simple avec trois
opérations :reproduction, croisement et mutation pour ’optimisation de ces grandeurs.

En vu de respecter la contrainte imposée sur les poids, on a introduit un certain nombre

d’opérations supplémentaires lors du croisement et de la mutation.
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Résultats de simulation
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V.2 Le systéeme du pendule inversé.
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V.1 Introduction

L’approche de conception des contrdleurs a logique floue que nous avons développé
au chapitre précédent est tout a fait générale et elle peut étre appliquée a une variété de
problémes de contrdle. Dans ce chapitre, on va démontrer efficacité de cette méthode en
I’appliquant a la conception d’un contréleur flou pour un probleme de référence ‘benchmark
problem’ dans le contrdle intelligent - le systéme du pendule inversé.

Le pendule étant a un angle et vitesse angulaire non nuls, I’objectif est de déterminer un
contrdleur flou capable de ramener le pendule a sa position d’équilibre (verticale) en
minimisant une certaine fonction cott. Deux types de controleurs ont €té congus pour ce
probléme en divisant les espaces d’entrée et de sortie en deux formes de partition.

L’AG utilisé pour I’apprentissage du controleur a été testé pour différentes méthodes de

reproduction et de sélection finale.

V.2 Le systéme du pendule inversé

La figure (5.1) montre le diagramme schématique du systéme du pendule inversé.
La structure du systéme est composée d’un segment rigide et un chariot sur lequel le segment
est placé. Le chariot se déplace a gauche ou a droite suivant la force exercée sur lui. Le
segment est lié au chariot via une articulation libre avec frottement offrant uniquement un seul
degré de liberté.
Les dynamiques du systéme du pendule inversé sont caractérisées par deux variables d’état :

- 0 :I’angle du segment par rapport a I’axe vertical.
-0 :la vitesse angulaire du segment.

Le comportement de ces deux variables d’état est gouverné par I’équation diftérentielle du

second ordre suivante :

- F-m.l.6" sin@
g.sinf + cosH.( o o ]

3 m,+m -
ik (4 m.cos’ 0) i
I —wermamaie ~
3 meem
ou : g, I’accélération gravitationnelle = 9.8 m/s’.

m¢, masse du chariot =1 Kg.
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m, masse du segment = 0.1 Kg.
1, demi longueur du segment = 0.5 m.
F, la force appliquée en Newton (N).
Si on pose :
{xl(r) = 0(0)
x, (1) =0(1)
Le systéme décrit par I’équation (5.1) sera défini par les équations différentielles suivantes : -

X =X

- F-mlxls
g.sin(x,)+cos(xl).( m.l.x; sm(x,))
1% m, +m

o I(ﬂ m.cosQ(x,)]

L% m,+m

(5.2)

.

Ce systéme est simulé par la méthode d’Euler avec une période d’échantillonnage égale a
10 ms.

Fig. 5.1 : Le systéme du pendule inversé

V.3 Le controle du pendule inversé

V.3.1 Structure de simulation de la commande

Comme on a vu au chapitre précédent, chaque fois qu’un contrdleur est congu par
I’algorithme génétique, il est testé en simulation sur le modéle du syst¢éme 4 commander pour
évaluation. La structure de simulation de la commande dans le cas du pendule inversé est
illustrée par la figure (5.2), elle est constituée de deux blocs :

e Modéle du systéme : Comme mentionné précédemment, il y a plusieurs maniéres
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de modéliser le systéme 4 commander a savoir fonction de transfert, des équations d’état,
un modéle neuronal, modéle ‘flou’..., cela dépend de notre connaissance du systéme.
Dans notre cas, le procédé est un systéme dynamique non linéaire déterministe avec des
équations différentielles définies avec précision. Ainsi, on peut juste employer une

approximation linéaire pour obtenir les équations aux différence suivantes :

{x,(l +h) = hX () +x,(1)

X, (1 + h) = hay (1) +x, (1) (5:3)
ou:
x () =0()
X, ()= 0()

h est la période d’échantillonnage
e Bloc du contréleur :On suppose qu’on ne dispose pas de contréleur obtenu par expertise.
Si ¢’est le cas, ce contrdleur sera pris comme contrdleur initial au cours de I’optimisation.
Le controleur flou dans la figure (5.2) est réalisé par un réseau interconnecté multicouche
qui a été présenté au chapitre IV, avec :
- Les signaux d’entrée du contrdleur : ’angle du segment (@ en degré) et la vitesse angulaire
du segment (& en deg./s), soit le vecteur d’entrée X=( 0,0 ).
- Le signal de sortie du contrdleur : la force (F en Newton).
Le contrdleur a pour objectif de générer une force F qui va stabiliser le pendule dans sa
position d’équilibre (verticale) qui correspond a un angle et vitesse angulaire nuls. Pendant
’optimisation (I’apprentissage), I’algorithme génétique délivre a chaque génération un
controleur qui est évalué et le processus de simulation est réalisé pendant un temps T=5s.
Une fois le controleur optimal est trouvé, il est appliqué en simulation sur le méme modéle

pour tester ses performa.nces.

X | Réseau contrdleur L Procédé JX(t+h)

(Pendule inversé)

77!

Fig. 5.2 : Structure de commande du pendule inversé
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V.3.2 Conception du controleur
L’approche utilisée pour la conception du contrdleur flou pour le pendule inversé est
celle développée dans le chapitre IV. L’AG a pour objectif de trouver des valeurs optimales
pour les différentes largeurs des univers de discours (un ensemble optimal de fonctions
d’appartenance) et pour les poids (ensemble optimal de régles floues) en minimisant le critére
suivant :
500
J= k}:l PO + py | F(k - 1) (5.4)
avec p; et p; sont des facteurs de pondération que nous avons fixé empiriquement :
pi=1 et p,=102 pour t<2s
p1=50 et pr= 107 poMr  23<t£5s
Comme les AG sont des procédures de recherche du maximum, le probléme de minimisation
du critere J est transformé en probléme de maximisation d’une fonction d’adaptation f définie
par :
4

7-(3) o

Avec C et C; sont des parameétres choisis de tel maniére a avoir une variance de la fonction
d’adaptation (les différences dans la fonction d’adaptation relative entre les individus) grande
dans la population pour assurer une meilleur recherche. Ces paramétres sont choisis

empiriquement par :

Les conditions physiques du pendule inversé dans notre simulation sont :

- angle initial : 8(0) = 20° et vitesse angulaire initiale :9(0) =0%/s
Deux contréleurs flous ont été développés pour le probléme du pendule inversé, ils sont
référés par le nombre d’ensembles flous utilisés pour la partition de ’univers de discours de
I’angle, de la vitesse angulaire et de la force. Par exemple le contrdleur qui a un angle, une

vitesse angulaire et une force tous divisés en trois ensembles flous est appelé controleur 333.

V.3.3 Controleur 333

Dans ce type de contréleur, I’angle, la vitesse angulaire et la force sont tous divisés en

trois ensembles flous :NEGATIVE (NE), ZERO (ZE) et POSITIVE (PO). Neuf régles floues
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de contréle sont utilisées ceci en considérant toutes les combinaisons possibles des variables
floues d’entrée. L’architecture du réseau contrdleur est spécifiée par :

¢ Nombre de neurones de la couche d’entrée : 2

e Nombre de neurones de la couche de fuzzification : 6

e Nombre de neurones AND : 9

e Nombre de neurones OR : 3

e Nombre de neurones de la couche de défuzzification : 1

L’AG est utilisé pour trouver les valeurs optimales des différentes largeurs des univers de
discours soient: L,, L, et L, associées a I’angle, la vitesse angulaire et la force respectivement
et les poids W (27 poids) en maximisant le critére décrit par (5.5).

La recherche des paramétres est effectuée selon le tableau ci dessus :

Parameétres Intervalle de recherche
4 [2 80]
L [2 100]
L, [2 200]

Tab.5.1 : Intervalles de recherche des paramétres pour le contréleur 333
Le tableau (5.2) illustre les valeurs des différents paramétres de L’AG.
Un codage sur 8 bits est utilisé pour coder chacune des largeurs des différents univers de
discours d’ou chaque chaine compléte de la population contiendra 51 bits (24 bits pour les

différentes largeurs et 27 bits pour les poids ).

Parameétres génétiques Valeur

Probabilité de croisement (P¢) 0.9

Prcobabilité de mutation (P,,) 0.02
Taille de la population 100

(Nombre d’individus)

Nombre de génération 100

Tab.5.2 : Les valeurs des paramétres génétiques
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différentes stratégies de reproduction et de sélection finale (sélection des individus d’une

nouvelle génération), les cas d’études que nous avons considéré sont les suivants :

Casl :La reproduction est réalisé par la méthode de sélection a reste stochastique et la
sélection finale est réalisée par la méthode de sélection “steady state .

Cas2 :La reproduction est réalisée par la méme méthode considérée dans le premier cas et la
sélection finale est réalisée par la méthode de sélection par compétition.

Cas3 :Dans ce cas, nous avons utilisé la méthode de sélection par roue de loterie pour la
reproduction et la méthode de sélection “steady state ” pour la sélection finale.

Cas4 :La reproduction est réalisée par la méme méthode utilisée dans le troisiéme cas c’est a
dire par roue de loterie et la méthode de sélection par compétition est considérée pour
la sélection finale.

Les caractéristiques du processus d’apprentissage sont analysées par la fonction d’adaptation

moyenne ‘mean fitness’, MF, de la population et la fonction d’adaptation du meilleur

individus ‘best fitness’, BF, dans la population.

Les figures (F 1g 5.4.a) et (Fig. 5.4.b) montrent les allures des fonctions d’adaptations BF et

MF, pour chaque génération des quatre cas considérés ci-dessus.

On constate que la reproduction par la méthode de sélection a reste stochastique est plus

performante que celle par roue de loterie. Ceci peut s’expliquer par le fait que la sélection a

reste stochastique est une méthode élitiste qui garantit la survie du meilleur individus de la

population et le conserve pour la génération suivante par contre dans la sélection par roue de
loterie il est tout a fait possible que le meilleur individu de la population ne soit pas retenu
dans la prochaine génération.

D’un autre cdté, la méthode de sélection “steady state ” pour la sélection finale retient les

deux meilleurs individus parmi les quatre (enfants et parents) aprés chaque recombinaison

génétique ce qui permet d’accélérer le processus d’apprentissage (convergence rapide), la
sélection finale par compétition qui consiste a effectuer une compétition entre parents et
enfants pour déterminer les survivants de la génération garantit une bonne convergence mais

relativement lente par rapport a la "steady-state selection ” .

On peut conclure donc que la reproduction par la méthode de sélection a reste stochastique

combinée avec la méthode de la "steady state selection ” donne la meilleure convergence.
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Les résultats du processus d’apprentissage obtenues par I’AG employant ces deux méthodes

sont :

- valeur maximale de la fonction d’adaptation : 53.5467.

- L, =154588.
L, =485019.
L, =200.

- W,=[100], Wo=[100], Ws=[010].
W4=[100], Ws=[010], We=[001].
Wo=[010], Wg=[001], Wo=[00 1].

La figure (5.3) montre les différentes fonctions d’appartenance de I’angle, la vitesse angulaire

et de la force et le tableau (5.3) représente la base de regles de contrdle floues pour la

commande du pendule inversé.

Les figures (Fig. 5.5.a-d) représentent (a) I’angle en degré, (b) la vitesse angulaire en degré par

seconde et (d) les actions de controle (N) a partir de t=0 a t=5s, (c) est I’espace d’état qui

montre comment la trajectoire approche I’origine a partir du point initial (20,0).

On remarque que le contrleur arrive a stabiliser le pendule sans oscillations autour de la

position d’équilibre pendant un temps moins de 2s, le retour a I’état d’équilibre se fait pendant

deux phases; une phase d’accélération et une phase de décélération.

- 0 NE ZE PO
0
NE NE NE ZE
ZE NE ZE PO
PO ZE PO PO
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u(e w(O¥
1 R ZB
0.5
0 0 — 6
-20 0 20 -50 0 50
F (a) (b)
H, 4
Fig. 5.3 : Les fonctions d’appartenance
1 T (a) L’angle
(b) La vitesse angulaire
0.5 (¢) La force :
0
-200 (¢) 0 200

V.3.3.2 Robustesse du contréleur 333

Le contrdleur flou obtenu est capable de ramener le pendule a sa position d’équilibre a
partir du point initial (20,0). Cependant un bon controleur doit étre robuste, pour cela le
contrdleur 333 a été testé pour plusieurs conditions initiales. Les figures (Fig. 5.6.a-d) et
(Fig. 5.7.a-d) montrent la performance du contréleur flou optimisé pour le contréle du
pendule inversé avec des conditions initiales différentes. On constate que le controleur arrive
toujours a stabiliser le pendule, et prend plus de 4s pour balancer le pendule avec un angle
initial de 70° mais échoue pour un angle initial supérieur a 80°,
Pour voir comment le contrdleur va réagir aux changements des parameétres du procédé, on I’a
testé sur des segments de différentes longueurs (0.25, 0.5, 1 et 1.5 m), les résultats sont
donnés dans les figures (Fig. 5.8.a-d). Il est remarquable de noter que le contréleur peut

gouverner le pendule court plus facilement.
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pole angle (deg.)
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Fig. 5.5.a : Variations de ’angle & partir du point (20°,0°/s)

pole angular velocity (deg/s)
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e

-25

: 5
time (s)

Fig. 5.5.b : Variations de la vitesse angulaire i partir du point (20°,0°/s)
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pole angular velocity (deg/s)

T
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pole angle (deg)

Fig. 5.5.c : plan de phase a partir de (20°0°s)

force (N)
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60 \
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Fig. 5.5.d : Variations de la force
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pole angle (deg)
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Fig. 5.6.a : Variations de I’angle pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.6.b : Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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pole angular velocity (deg/s)
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pole angle (deg)

Fig. 5.6.c : Plan de phase pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.6.d : Variations de la force pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.7.a : Variations de angle pour les conditions initiales :
(10 °,20 °/s),(30 °,-20 °/s),(50°, 10 °/s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.7.c : Plan de phase a partir des point s :
(10 °,20 “/s),(30 °,-20 */s),(50°,10 %s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.7.d : Variations de la force 2 partir des conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 /5),(50 °,10 /s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.8.a : Variations de Pangle pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.b : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules
de longueur variable (0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.c : Plan de phase pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.d : Variations de la force pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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V.3.4 Controleur 555
Dans ce cas, I’angle, la vitesse angulaire et la force sont tous divisés en cinq ensembles
flous :NEGATIVE (NE), NEGATIVE MEDIUM (NM), ZERO (ZE), POSITIVE MEDIUM
(PM) et POSITIVE (PO), ce contrdleur utilise 25 régles floues.
L’architecture du réseau contrdleur est spécifiée par :
e Nombre de neurones de la couche d’entrée : 2
e Nombre de neurones de la couche de fuzzification : 10
e Nombre de neurones AND : 25
e Nombre de neurones OR : 5
e Nombre de neurones de la couche de défuzzification : 1
Le nombre de poids a optimiser consiste en 125 poids et la recherche des paramétres : L, L; et

L,. est effectuée selon le tableau (5.4).

Parameétres Intervalle de recherche

£ [4 120]
L, [4 130]
L (4 240]

Tab.5.4 : Intervalles de recherche des paramétres pour le contrdleur 555

Les valeurs des paramétres génétiques sont identiques a celles utilisées pour I’optimisation du
contrOleur 333, elles sont indiquées dans le tableau (5.2).

Huit bits sont utilisés pour coder chacune des largeurs des différents univers de discours, d’ou
chaque chaine compléte de la population contiendra 149 bits (24 bits pour les différentes

largeurs et 125 bits pour les poids ).

V.3.4.1 Résultats de simulation

Pour I’optimisation du contréleur 555 on a considéré un AG employant pour la
reproduction la méthode de sélection a reste stochastique et pour la sélection finale la méthode
"steady state selection”, ce choix est du aux meilleures résultats obtenues par ces deux

méthodes lors de I’optimisation du contrdleur 333.
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Les caractéristiques du processus d’apprentissage sont illustrées dans la figure (5.9) qui
montre la meilleure fonction d’adaptation et la fonction d’adaptation moyenne pour chaque
génération. La valeur maximale de la fonction d’adaptation obtenue est égale a'120.7498 qui
est environ deux fois plus grande que celle obtenue par le contrdleur 333,

Le réseau contrdleur résultant est spécifié par les fonctions d’appartenance indiquées dans la

figure (5.10) avec des univers de discours de largeur :

- I, =108235.
- L, = 66.7529.
- L, =240.

et par la base des régles floues représentée dans le tableau (5.5).
Les figures (Fig. 5.11.a-d) montrent les variations de I’angle (a), la vitesse angulaire (b)et
(d) de la force de t=0 a t=5s. La figure(c) est ’espace d’état indiquant la trajectoire d’approche

de Porigine a partir du point initial (20,0).

0 NE NM ZE PM PO

NE NE NE NE NE ZE
NM PO NE NE NE PO
ZE NE NE ZE PO PO
PM PM PO PO PO PO
PO ZE NE PO ZE PO

Tab.5.5 : Base de régles floues du contrdleur 555

Ce contrdleur permet de ramener le pendule a sa position d’équilibre plus rapidement que le

contrdleur 333 en un temps inférieur a 1.5s sans oscillations.

V.3.4.2 Robustesse du controleur 555
Les méme tests de robustesse effectués pour le contréleur 333 sont considérés pour le
contrdleur 555, en effet les figures (Fig. 5.12.a-d) et (Fig. 5.13.a-d) montre la performance du

contrdleur optimisé pour des conditions initiales différentes.

73




Chapitre V Résultats de simulation

On remarque que le contréleur arrive toujours a stabiliser le pendule et prend moins de 4s
pour balancer le pendule avec un angle initial de 80°, mais échoue pour un angle initial

supérieur a 85°.

p(03 ne
1 NE NMZEPM PO 1 NE NM ZE PM PO
0.5 0.5
0 58 4 0
-10 0 10 -50 0 50
() (b)
u(F:

Fig. 5.10 :Les fonctions d’appartenance
(a) L’angle
(b) La vitesse angulaire
(¢) La force

0
200 ()0 200

Les figures (Fig. 5.14.a-d) montrent la robustesse du contréleur 555 en considérant des
pendules de différentes longueurs (0.25, 0.5, 1 et 1.5m).

D’apreés les courbes des figures (Fig. 5.12.a-d), (Fig. 5.13.a-d) et (Fig. 5.14.a-d), on constate
que la robustesse, mesurée ici par la capacité du controleur a ramener le pendule a la verticale
pour des conditions initiales variables et pour des pendules de différentes longueurs, s’est

nettement améliorée.

S
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fitness :
14OA L) T T T

120

100

80

60

Best fitness

40 Mean fitness 4
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i

80 100
generation

V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, I’approche de contrdle que nous avons développé a été testé pour la
commande du pendule inversé.
Dans un premier cas, nous avons construit par apprentissage un controleur flou a trois
variables linguistiques : NE, ZE et PO pour toutes les variables d’E/S. Bien que composé d’un
nombre restreint de regles (9 regles floues), ce contréleur a donné de trés bons résultats.
Ensuite nous avons construit un contrdleur a cinq variables linguistiques : NE, NM, ZE, PM et
PO qui utilise 25 regles floues de contrdle, la robustesse s’est améliorée mesurée ici par le
taux de réussite du contrdleur exprimé par la capacité de ramener le pendule a la verticale
pour des conditions initiales variables et pour différentes valeur des parameétres du pendule

inversé (longueur du segment).
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pole angle (deg)
205

15

10

0 1 2 3 4 5
time (s)

Fig. 5.11.a : Variations de ’angle a partir du point (20°,0%/s)

pole angular velocity (deg/s)
5¢

’ 5
time (s)

Fig. 5.11.b : Variations de la vitesse angulaire & partir du point (20°,0°s)
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pole angular velocity (deg/s)
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pole angle (deg)
Fig. 5.11.c : plan de phase 2 partir de (20°,0°/s)
force (N)
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Fig. 5.11.d : Variations de la force
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pole angle (deg)
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Fig. 5.12.a : Variations de I’angle pour des conditions initiales différentes

Fig. 5.12.b :

(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)

pole angular velocity (deg/s)
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' time (s)

Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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pole angular velocity (deg/s)
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Fig. 5.12.c : Plan de phase pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)

force (N)
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Ty

-150
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Fig. 5.12.d : Variations de la force pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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pole angle (deg)
704
9 —————— [C.L(10,20)
S e e e C.1.(30,-20)
60 L FEREES Semetn s CRC (I AR R e C.1.(50,10) |
. ——e C.L(70,-10)
50 = :
. \
Y ;
40 e %
e
30 N
: \ '
'.‘ '\ \
2 ~ : ~
0 . i \
‘v \l ..
10 N
\' S
0 = S
-10
time (s)

Fig. 5.13.a : Variations de ’angle pour les conditions initiales :
(10 °,20 °/s),(30 °,-20 °/s),(50°, 10 */s),(70°,-10/s)

pole angular velocity (deg/s)

20,

10
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Fig. 5.13.b : Variations de la vitesse angulaire pour les conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 °/s),(50°,10 °/s),(70°,-10 “/s)
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pole angular velocity (deg/s)
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Fig. 5.13.c : Plan de phase a partir des point s :
(10 °,20 %s),(30 °,-20 °/5),(50°,10 °/s),(70°,-10 °/s)
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Fig. 5.13.d : Variations de la force a partir des conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 °/s),(50°,10 %/s),(70°,-10 %/s)
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pole angle (deg)
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Fig. 5.14.a : Variations de ’angle pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.14.b : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules
' de longueur variable (0.25,0.5,1 et 1.5m)
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pole angular velocity (deg/s)

10¢
S ]
0 |
\
-5 .
4
-10 L
/‘/;'
-16 ,’;".‘
- o
~ 7]
v’ /' "
-25 ST R
— -, -/' o"
30 S e o
-35
-10 -5 0 5 10 15 20
pole angle (deg)

Fig. 5.14.c : Plan de phase pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Chapitre VI Conclusion

Conclusion

Une nouvelle approche de conception des contrdleurs flous a été développée. C’est une
approche mixte qui réside dans la combinaison des deux paradigmes :les réseaux de neurones
et les algorithmes génétiques

Dans cette approche on a considéré I’implémentation structurelle d’un systéme d’inférence
flou de type TPE dans un réseau multicouche. Les grandeurs ajustables de ce réseau sont les
largeurs des univers de discours et les poids des connexions qui sont assujettis a une certaine
contrainte. L optimisation de ces grandeurs est réalisée par un AG en minimisant une certaine
fonction coiit. En vu de respecter la contrainte imposée sur les poids les opérations de
croisement et de mutation ont été perturbées.

L’algorithme développé a été testé pour la commande du pendule inversé. Dans un premier
cas nous avons construit par apprentissage un controleur flou a trois variables linguistiques
pour toutes les variables d’E/S. Bien que composé d’un nombre restreint de régles (9 régles)
ce controleur a donné de trés bons résultats. Ensuite nous avons construit un contrdleur a cinq
variables linguistiques (25 régles),la robustesse s’est améliorée mesurée ici par la capacité de
ramener le pendule a la verticale pour des conditions initiales variables et pour différentes
valeur des parameétres du pendule. La simulation a été effectuée sous Borland Pascal 7.0.

En vu d’améliorer cette nouvelle méthodologie basée sur un apprentissage hors ligne on
propose une direction de recherche intéressante qui consiste a I’ajustement en ligne des
parametres du contrdleur flou. Bien que les AG soient moins adaptés au calcul en temps réel
on propose de travailler sur un horizon d’erreur fini et sur quelques générations ce qui
permettra de réduire considérablement le temps mis par les AG a converger vers la bonne
solution en utilisant aussi d’autres techniques d’aide a la convergence.

Aussi la combinaison de ces deux approches (apprentissage en ligne et hors ligne) présente
une technique attractive pour la conception des contréleurs flous adaptatifs ainsi la méthode

hors ligne est utilisée pour générer une base de régles initiale qui peut étre modifiée en ligne.
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Résumé

Une nouvelle méthodologie de conception des controleurs a logique floue été développée.

Le contrdleur est projeté sur un réseau interconnecté multicouche, les poids et les entrées du
réseau sont numériques. Il s’agit alors de concevoir simultanément les paramétres des
fonctions d’appartenance triangulaires symétriques et I’ensemble des régles d’inférence. La
solution utilise les algorithmes génétiques qui sont des procédures de recherche basées sur les
mécanismes de la génétique naturelle pour trouver le contrdleur qui minimise une certaine
fonction cout.

Pour étudier ses performances, cette nouvelle méthode a été appliquée pour la conception d’un
contrdleur flou pour un pendule inversé .

Abstract

A new designing methodology for fuzzy logic controller is developed. The controller is
implemented through a multi-layer network with crisp inputs and real valued weights, The
problem is then to find simultaneously the optimal parameters of symmetric triangular
membership functions and the rule set. The solution procedure uses genetic algorithms ,a
recent search and optimisation procedures based on the mechanics of natural genetics, to find
the controller that minimises a certain cost function.

This performance of the new design procedure is demonstrated on an application to the
design of a fuzzy controller for an inverted pendulum system.
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Chapitre I : Introduction

Introduction

Depuis la premicre application du formalisme de la logique floue a la commande des
systemes proposée par Mamdani, plusieurs études ont montré que le contrdle a logique floue
est une méthode adéquate pour la commande des procédés mal définis ou complétement
inconnus qui ne peuvent pas étre modélisé facilement d’une maniére mathématique.

L’approche traditionnelle pour la conception floue est basée sur les connaissances
acquises par des opérateurs experts, bien que cette approche ait prouvé son efficacité dans
plusieurs applications, il se peut cependant que les opérateurs ne peuvent pas transcrire leur
connaissance et expérience sous forme de contrdleur a logique floue. De plus, il arrive parfois
que le domaine d’expertise ne soit pas disponible.

Pour ces raisons, plusieurs chercheurs se sont intéressé a 1’élaboration des méthodes
optimales et systématiques pour la conception des contrdleurs flous. Deux directions de
recherche sont apparues :1I’approche connexioniste et ’approche directe.

L’approche connexioniste consiste a combiner la théorie des réseaux de neurones
artificiels (ANN, Artificial Neural Networks) et les systémes flous pour construire ce qu’on
appelle un réseau de neurones flous (FNN, Fuzzy Neural Network). Ce réseau constitué de
plusieurs couches contenant des neurones qui réalisent les opérations floues de base telles que
la fuzzification, ’opération AND, I’opération OR et la défuzzification est utilisé pour
implanter le mécanisme d’inférence flou.

L’apprentissage du réseau permet d’ajuster les parameétres de conception et les
inférences sont extraites aprés convergence. '

Dans I’approche directe, le probléeme de conception du contrdleur flou est traité
comme un probléme d’optimisation qui consiste a trouver un ensemble optimal des fonctions
d’appartenance ou/et des régles d’inférence qui minimisent une certaine fonction codit. Du a
la complexité de 1’espace de recherche, ce probleme d’optimisation est résolu en utilisant les
algorithmes génétiques (AG) qui sont des procédures de recherche basées sur les mécanismes
de la génétique naturelle.

L’objectif de ce travail s’inscrit dans la méme direction et concerne la conception des
controleurs a logique floue par la combinaison des deux paradigmes :les réseaux de neurones

et les algorithmes génétiques.
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Pour cela le controleur a logique floue est projeté sur un réseau interconnecté
multicouche et I’algorithme génétique est utilisé pour optimiser les paramétres de ce réseau.
II' s’agit alors de concevoir simultanément les paramétres des fonctions d’appartenance
triangulaires symétriques et I’ensemble des régles d’inférence. La solution utilise les
algorithmes génétiques qui sont des procédures de recherche basées sur les mécanisme de la
génétique naturelle pour trouver le contrdleur qui minimise une certaine fonction coiit.

Pour étudier ses performances, cette nouvelle méthode a été appliquée pour la

conception d’un contréleur flou pour un pendule inversé .

Ce travail est organisé en cinq chapitres :

e Dans le deuxiéme chapitre, il y a une description des outils nécessaires a la résolution des
problémes d’optimisation posés par la mise en ceuvre des algorithmes génétiques.

» Le troisitme chapitre présente un apergu sur les controleurs a logique floue et traite les
différentes approches de conception de systémes flous a savoir I’approche directe et
I’approche connexioniste.

e Le chapitre quatre comprend la nouvelle méthodologie de conception qu’on a proposé,
c¢’est une approche mixte et concerne la combinaison des AG et les réseaux de neurones
afin d’assurer une conception optimale du contrdleur flou.

e Le cinquieme chapitre est consacré aux résultats des différents tests effectués pour la
commande du systéme du pendule inversé,

» Etenfin une conclusion et perspectives font I’objet du dernier chapitre.
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Les algorithmes génétiques

I1.1 Introduction.
I1.2 Formulation du probléme d’optimisation.
I1.3 Principe de fonctionnement des algorithmes génétiques.
I11.4 Les mécanismes d’un algorithme génétique simple.
I1.4.1 La reproduction.
11.4.2 Le croisement.
11.4.3 La mutation.
I1.4.4 Notion de schéma.
11.4.4.1 Effet de la reproduction.
11.4.4.2 Effet du croisement.
11.4.4.3 Effet de la mutation.
11.5 La sélection des.individus d’une nouvelle génération.
I1.6 Description du codage.
I11.7 Description du décodage.
I1.8 Organigramme de 1’algorithme génétique.
11.9 La-convergence des algorithmes génétiques.
11.9.1 Criteres de convergence .
I1.9.2 Taux de convergence .

I1.10Conclusion.
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I1.1 Introduction

Dans la pratique, un grand nombre de fonctions a optimiser ne sont pas dérivables et
ne sont souvent méme pas continues. Le monde réel a explorer est envahi de discontinuités, ce
qui le rend bien moins adapté au calcul. 1l est donc évident que les méthodes soumises aux
contraintes de discontinuité et de dérivabilité ne sont adaptées qu’a une classe de problémes
tres limitée. En plus elles ne sont pas suffisamment robustes. Ce type de méthodes dites
classiques sont susceptibles d’étre piégées dans des optimums locaux [38].

Récemment, une classe de méthodes est apparue, employant les principes d’évolution et
d’hérédité de la nature et présentant une probabilité importante de convergence vers un
optimum global de la fonction & optimiser. Ce sont des méthodes pseudo-aléatoires appelées
“LES ALGORITHMES GENETIQUES".

Les algorithmes génétiques (AG) développés par John Holland sont des techniques
d’optimisation stochastiques qui tentent d’imiter les processus d’évolution naturelle des
espéces et de la génétique. Ils agissent sur une population d’individus assujettis a une
sélection darwinienne :les individus(ou parents)les mieux adaptés a leur environnement
survivent et peuvent se reproduire. Ils sont alors soumis a des mécanismes de recombinaisons
analogues a ceux de la génétique. Des échanges de génes entre parents résulte la création de
nouveaux individus(ou enfants), qui permettent de tester d’autres configurations de 1’espace
de recherche.

Dans leurs recherche du maximum ces algorithmes ne nécessitent que la connaissance de la
valeur de la fonction qu’on souhaite optimiser dite fonction codit(fonction qui doit étre

toujours positive).

I1.2 Formulation du probléme d’optimisation

En raison de I’analogie avec la théorie de I’évolution (survie des individus les mieux
adaptés a leur environnement), I’algorithme génétique est naturellement formulé en terme de
maximisation. Etant donnée une fonction fréelle 4 une ou plusieurs variables, le probléme

d’optimisation sur I’espace de recherche £ s’écrit de la maniére suivante :

max f(x) (2.1)

xeld
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De plus, la fonction a optimiser par un algorithme génétique doit avoir des valeurs positives
sur I’ensemble du domaine £. Dans le cas contraire, il convient d’ajouter aux valeurs de fune

constante positive Fmin conformément a I’équivalence de (2.1) et (2.2).

max J(x)+Fmin {2.4)

Dans beaucoup de probléme, I’objectif est exprimé sous la forme de minimisation d’une

fonction colit g,

min g(x) (2.3)
xel
Le passage du probleme de minimisation a un probléme de maximisation est obtenu par

transformation de la fonction g. La transformation souvent utilisée est :

max h(x) (2.4)

xel
avec :
Gmax-g(x) si G max > g(x)

h(x) = 2.5)

0 sinon

de la fonction 4 n’est pas unique. En effet, toute composition de la fonction g par une fonction
quelconque Notons que le choix décroissante et monotone sur le domaine £, conduirait a un
probléme de maximisation équivalent a (2.3). on rencontre notamment dans la littérature la

fonction de transformation 4 suivante [29].

1

i S Y

(2.6)

IL.3 Principe de fonctionnement des AG

Les AG effectuent le procédé d’optimisation en agissant sur une population de
créatures artificielles (chaines de caractéres) analogues aux chromosomes en nature. Chaque
créature ou individu représente un point de recherche dans I’espace des solutions a qui on

associe une valeur de fonction coiit, dont on veut obtenir la valeur maximum.
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La population est aléatoirement crée, ensuite elle va tendre vers les m;illeurs régions de

I’espace de recherche en réalisant des opérations génétiques.

Les AG différent fondamentalement des autres méthodes dans la recherche de I’optimum([29]:

1. Les AG utilisent un codage des paramétres d’origine du probléme d’optimisation et non les
parametres eux meéme. .

2. Les AG travaillent sur une population de points, au lieu d’un point unique.

3. Les AG n’utilisent que les valeurs de la fonction a optimiser, pas sa dérivée ou une autre
connaissance auxiliaire.

4 Les AG utilisent des régles de transition probabilistes et non déterministes.

1.4 Les mécanismes d’un AG simple

A partir d’une population initiale d’individus crée aléatoirement, les AG génerent de
nouveaux individus plus performant que leurs prédécesseurs en effectuant des opérations
génétiques.

Un AG simple est composé de trois opérateurs :la reproduction, le croisement et la mutation.

La reproduction est une version artificielle de la sélection naturelle, ¢’est un processus dans
lequel chaque individu est copi¢ en fonction des valeurs de la fonction cot. Le croisement est
I’opérateur le plus dominant dans un AG, il permet a deux chaines d’échanger des portions de
leurs structures produisant ainsi de nouvelles chaines. La mutation est un opérateur local qui

est appliqué avec une trés faible probabilité.

11.4.1 La reproduction (la selection des parents)

La reproduction ou la sélection des parents est un mécanisme qui consiste a former une
nouvelle génération par une sélection aléatoire des chaines d’une population existante en
fonction de leur performance(fonction cofit).

Lors de cette phase, les individus les plus forts sont généralement dupliqués et forment les
parents de la génération en cours, alors que les faibles disparaissent sans avoir la possibilité de

se reproduire.

11.4.1.1 Les méthodes de sélection
Elles sont caractérisées par la probabilité Py (a'}) qu’un individu a'; de la population (t)

soit retenu pour participer a la recombinaison génétique.
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a. La sélection proportionnelle(roue de loterie biaisée)

Ce mode de sélection des parents consiste a dupliquer chaque individu de la
population proportionnellement a son adaptation dans son milieu.
Soit :

£ la valeur de la fonction coit associée au j* individu.

/; la somme des valeurs de cette fonction.
La sélection pouvant étre faite en utilisant le rapport (fj/f;) pour réaliser une roulette pondérée
ou chaque individu occupe une surface proportionnelle au rapport précédent. Des tirages
aléatoires sur cette roulette donneront les chaines qui participeront a la prochaine population.

De cette fagon, les chaines bien adaptées ont un plus grand nombre de descendants dans les

générations suivantes.

b. La sélection a reste stochastique
Dans ce mode de sélection, le nombre de copies n(a’) d’un individu 4 est directement
fixé par le rapport (f/fmay) OU fuoy €st la valeur moyenne de la fonction cofit. Dans un premier

temps, on reproduit chaque individu (partie entiere de (f/fuoy)) fois :
n(a')=partie entiére[fi/fuo) an

Puis la population est complétée par tirages au sort en associant a chaque individu d'; une

probabilité Py(d') :
Py(a’) = filfmoy partie entiere[fi/foy)] (2.8)

¢. La sélection par tournoi stochastique

dans cette méthode de sélection qui a été proposée par Bridle, les probabilités de
sélection sont calculées normalement et des paires successives d’individus sont tirées au sort
grice a la sélection par roue de loterie. Aprés avoir tirer une paire de chaines, la chaine ayant
I’adaptation la plus élevée est déclarée vainqueur, elle est ajoutée 4 la nouvelle population, et
une nouvelle paire est tirée. Ce processus continu jusqu'a ce que la population soit remplie

[29]. D’autres méthodes de sélection sont présentées dans [40].
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11.4.1.2 Mécanismes de changement d’échelle
Bien que la reproduction ne fait que copier les individus en fonction de leur fonction
colt, il est fréquent d’avoir dans les premiéres générations des "supers-individus”qui vont
tendre 4 dominer les procédés de sélection et d’accouplement, ils peuvent donc se reproduire
entre eux et entraineront une convergence prématuré.
Pour éviter ce probléme et de préserver la diversité des individus, il est recommandé de
réaliser un réajustement de la fonction coiit avant d’effectuer la reproduction.
Les mécanismes de changement d’échelle les plus utilisés sont :
1. le changement d’échelle linéaire.
2. la troncature en sigma (o).

3. le changement d’échelle en puissance.

a) Le changement d’échelle linéaire
C’est la technique de rééjustement la plus répandue, elle consiste a transformer
I’adaptation brute f/ en une adaptation transformée f en utilisant une relation linéaire de la
forme : .
f =af+b (2.9)
Les coefficients a et b sont choisis de fagon a ce que ’adaptation brute et transformée ont la
méme moyenne (f moy=fuay) €t & ce que la valeur maximale de ’adaptation transformée est un
multiple (en général le double) de cette moyenne : .
farlly 1885 (2.10)
De cette maniére, on peut s’assurer que les individus de valeur moyenne sont copiés une fois
en moyenne et les meilleurs sont copiés un nombre de fois égal au multiple choisi.
remarque :Dans ce mécanisme, il faut faire attention d’éviter des valeurs d’adaptation

transformées négatives.

b) La troncature en sigma
Dans cette procédure, on utilise I’écart type de la population, ce qui permet d’éliminer
les individus trop faibles.

La nouvelle fonction coiit s’écrit sous la forme :

f‘=f"(fl‘noy'co') (21 1)
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ou
¢ :coefficient de I’écart type choisi arbitrairement 1<¢ <3.

o :I’écart type de I’adaptation calculé sur la population.

¢) Le changement d’échelle en puissance
Dans ce cas ’adaptation transformée f prend la valeur d’une certaine puissance de
’adaptation brute f*:
Lo 2.12)
o la constante k peut étre adaptée au cours des générations pour accentuer la sélection des

individus situés a proximité des sommets.

11.4.2 Le croisement

Aprés avoir sélectionner les chaines les mieux adaptées dans le processus de
reproduction, elles vont subir maintenant & I’opération du croisement qui consiste a échanger
des matériels génétiques entre deux chaines reproductrices (parents) pour produire deux
nouvelles chaines (enfants).

Le croisement est un processus aléatoire de probabilité P; appliquée a un couple de parents
arbitrairement choisis dans la population.

un entier k représentant une position sur la chaine est choisi aléatoirement entre 1 et la
longueur de la chaine moins 1 (ke [1 L-1]), cet entier représentera donc la position ou se
produira le croisement, et enfin deux nouvelles chaines sont crées en échangeant le matériel
génétique (caractéres) compris entre les positions k+1 et L inclues des chaines reproductrices.

Ce processus est illustré dans la figure (Fig. 2.1) ou P1 et P2 sont les parents et Ol et 02 sont

les enfants résultats de I’opération du croisement au point k=3.

Pl  010/10011
001/01001

T
)

01 01001001

02 00110011
Fig. 2.1 : Croisement a un site (k=3)
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11.4.3 La mutation

La mutation est la modification aléatoire occasionnelle (de faible probabilité¢) d’un
géne d’un individu. I’opérateur de mutation consiste a4 complémenter la valeur d’un bit du

chromosome avec une probabilité Py,. Le processus est exécuté bit par bit (voir Fig.2.2).

enfant 010:01010

enfant muté 010 }_1:010

Fig. 2.2 : Principe de la mutation

Pour ne pas détériorer les performances de I’AG, Goldberg conseille une fréquence de

mutation tous les 1000 bits [29]. Certains préconisent plutot la valeur suivante pour Py, [40],

. 1
= '1'
Por= @.13)

ou L est la longueur du chromosome.
D’autres études ont conduit a une formule empirique qui exprime le taux optimal de mutation

en fonction de la longueur du chromosome L et de la taille de la population N :

*

1
e 2.14
e 2.14)

Les effets de la reproduction, du croisement et de la mutation sur I’évolution d’une population

donnée s’expliquent en utilisant la notion de schéma.

I1.4.4 Notion de schéma

Un schéma est un motif de similarité décrivant un sous ensemble de chaines avec des
similarités a des positions définies. Un alphabet étendu est utilisé pour présenter cette notion
{0,1,*} ou le symbole * pouvant prendre indifféremment la valeur O ou 1.

Par exemple, considérons les chaines et les schémas de longueur 5, le schéma H=*101* décrit
I’ensemble de quatre éléments :{01010,01011,11010,11011}.

Il y a deux caractéristiques propres au schéma :son ordre et sa longueur utile.

11
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L’ordre d’un schéma H, noté o(H) est le nombre de position's instanciées (nombre de 1 et de 0
pour un alphabet binaire) dans le motif considéré. V

Parexemple: o(*101%)=3.

La longueur utile d’'un schéma H, notée 8(H) désigne la distance entre la premiére et la
derniére position instanciée dans le motif considéré.

Parexemple: 6(*101%)=4-2=2,

Les schémas sont des outils trés intéressants qui permettent d’analyser ’effet de la
reproduction et des autres opérateurs génétiques. On va considérer par la suite, les effets isolés
puis combinés de la reproduction, du croisement et de la mutation sur les schémas contenus

dans la population de chaines.

1.4.4.1 Effet de la reproduction

L’importance du rdle de la sélection peut étre mesurée par son effet sur la propagation
d’un schéma H dans une population de N individus entre deux générations. on suppose que la
sélection est de type proportionnelle et que le nombre d’exemplaires du schéma H est égal a
m(H,1) a la génération t. A la génération t+1, le nombre attendu de représentants de H est

estimé comme suit [29] :

m(H,t +1) =m(H,!)-f—@ (2.15)

.fmuy

ou f(H) et f,.,, désignent respectivement 1’adaptation moyenne des individus représentant le
schéma H a la génération t et I’adaptation moyenne de la population.

L’équation (2.15) montre que les schémas ayant des colits moyens supérieurs a celui de la
population seront davantage copiés a la génération suivante, ceux qui ont un colt moyen
inférieur a la moyenne le seront moins.

En supposant qu’un schéma quelconque H reste au dessus de la moyenne d’une quantité égale
A C. fimoy OU € est une constante (f(H) = fugyt €. Fy):

L’équation (2.15) qui traduit I’évolution des schémas peut s’écrire comme suit :

m(H,t +1) = (1+c).m(H,1) (2.16)

en supposant une valeur stationnaire de ¢, on obtient I’équation :

12
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7

m(H,t+1)=1+c)" .m(H,0) (2.17)
Ainsi, la reproduction alloue une place exponenticllement croissante (décroissante) aux |

schémas qui ont des performances au dessus (au dessous) de la moyenne.

[1.4.4.2 Effet du croisement

La reproduction en elle méme ne fait que copier les anciens individus et ne fait rien de
promouvoir de nouveaux individus de |’espace de recherche. Le croisement permet
d’introduire une nouvelle configuration en effectuant un échange d’information entre les
chaines.

L’effet du croisement peut étre pergu a travers la propagation des schémas comme lors de la
sélection des parents. Il convient alors de déterminer le taux de destruction (ou de survie) d’un
schéma quelconque sous I’opérateur considéré.

Goldberg a indiqué qu’un schéma survit quand le point de croisement tombe a I’extérieur de
sa longueur utile [29].

La probabilité de destruction d’un schéma H de longueur utile 8(H) lors du croisement simple

est donnée par :

S(H)

1’4(H)=———L_1 (2.18)

ou L désigne la longueur du chromosome.

Si le croisement a lieu avec une probabilité P, la probabilité de survie est donc :
P

p(yz1- 222 2.19)

En considérant que la reproduction et le croisement sont des opérations indépendantes, I’effet
combiné de ces deux opérations s’obtient en multipliant le nombre attendu de schémas lors de

la reproduction seule par la probabilité P de survie lors d’un croisement :

J(H) [1- P, -‘?@} (2.20)

D) 2l o) e
m( ok ) m( ) jmuy L—l

Cette équation montre que les schémas de longueurs 6(H) faibles et de colit moyen f(H)

13
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supérieur a la moyenne fy,0y verront leur nombres augmenter a la génération t+1 par rapport

at.

11.4.4.3 Effet de la mutation

Comme il a été déja dit, la mutation est une modification aléatoire d’une position
quelconque de la chaine moyennant une probabilité de mutation Py,
Pour qu’un schéma H survive a ’opération de mutation, toutes ses positions instanciées
doivent survivre. comme la probabilité de survie d’une position quelconque est (1-Py) et que
le nombre de positions fixes dans le schéma est o(H), la probabilité de survie d’un schéma h a

la mutation est :

Bt =(-R3" (2:21)
La probabilité de mutation étant petite (P,,<<1), I’expression précédente peut étre approximée

par :

P.(H)=1-o(H).P, (2.22)
Nous pouvons donc conclure qu’on peut s’attendre a ce qu’un schéma H quelconque regoive,
du fait de la reproduction, du croisement et de la mutation, un nombre de copies donné par

I’équation suivante :

m(H,t+1)2 m(H,t).f—f(-}D-[l = %@f}[l ~o(H).P,] (2.23)

Cette équation nous permet d’en conclure que les schémas courts, d’ordre faible et de
performance au-dessus de la moyenne font I’objet d’un nombre de tests exponentiellement
croissants dans les générations suivantes, cette conclusion est appelée le théoréme des

schémas ou le théoréme fondamental des AG.

IL5 La sélection des individus d’une nouvelle génération

A la suite de la recombinaison génétique (croisement et mutation), la population
compte 2N individus (N parents et N enfants) ;N étant la taille de la population. il faut donc

éliminer N individus pour constituer la génération suivante. C’est le role de la sélection finale

14
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St qui agit sur les populations de parents (P") et d’enfants (P"*) d’une génération pour créer la

nouvelle génération (P**).

P =8 (P27 (2.24)

Pour effectuer cette sélection entre parents et enfants, plusieurs stratégies sont possibles.

I1.5.1 La sélection par descendance
Il n’y a aucune compétition entre parents et enfants. La population de la nouvelle
génération est obtenue par descendance, les enfants remplagant automatiquement leurs

parents quel que soit leur adaptation.

P m P P e P (2.25)
L’inconvénient de ce mode de sélection est que l’on risque de voir disparaitre les

caractéristiques génétiques des parents les mieux adaptés si elles n’ont pas été totalement

transmises lors de la recombinaison génétique.

I1.5.2 La sélection par compétition

Une compétition a lieu entre parents et enfants pour déterminer les “survivants” de la
génération. Ainsi, les enfants peuvent étre insérés dans la population si et seulement si leur

performance est supérieure a celle de leurs parents a rang équivalent.

8w e
e (2.26)
a' sinon

1

cme

Avec a*! est le i*™ individu de la génération (t+1).

I1.5.3 Steady state selection

Cette technique consiste a effectuer une compétition aprés chaque recombinaison

génétique entre parents et enfants en retenant les deux meilleurs individus parmi les quatre.
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I1.5.4 Selective breeding selection

Dans cette méthode, on garde les N meilleurs individus parmi la population
intermédiaire de parents et d’enfants pour former la nouvelle génération. Ceci garantie que les
meilleurs individus de la population (qu’ils soient enfants ou parents ) sont nécessairement

conservés pour la génération suivante.

I1.6 Description du codage

Chaque chaine de la population est codée sur un nombre fini de bit. La longueur de la
chaine est fixée par |’utilisateur selon :
- Le domaine de variation de la chaine.
- La précision demaﬁdée.
Pour ’optimisation d’une fonction a plusieurs variables f{x,,Xa,...,Xs), on utilise un codage
binaire concaténé qui consiste a :
- Coder chaque variable selon le choix de la longueur.
- Construire les chaines en concaténant les différents codes.
Soit chaine = (codel)(code2)...(coden)

avec codei :le code du i*™ parameétre dans ’espace de recherche de dimension n.

I1.7 Description du décodage

Chaque chaine doit étre décodée pour pouvoir calculer la valeur de la fonction colit qui
lui est associce. parmi les types de décodage possibles, le décodage binaire est souvent le plus
utilisé.

Dans le cas ou chaque paramétre x; est situé dans un intervalle [Ximin Ximax], €t & qui est associé
une chaine binaire bgb,...bry.; définie sur Lxi bits. A cette chaine correspond une valeur

entiére naturelle,

Lxi~1
Nix)y= 2 25+ (2.27)
1=0

Le parametre réel x; de 1’espace de recherche relatif a N(x;) est obtenu par interpolation

linéaire :
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X e xl min

Tes i max
X = xmun 2Ln 1

N(x,)

la précision des paramétres par ce type de décodage est :

X =%

1 1nax min

i 21.\1_1

I1.8 Organigramme de ’AG

Un AG procede selon I’organigramme suivant :

@odage des paramétres J

Y
génération aléatoire de
la premiére génération

- Elécodage des parametres ]

[calcul de la fonction coﬁtj

oui

(2.28)

(2.29)

P'I
E:roisement et mutation]

"y

i+

\
Elouvelle génération ]

Fig. 2.3 : Organigramme de PAG
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I1.9 La convergence des AG ok

I1.9.1 Critéres de convergence

Le probléme de convergence est généralement éludé en imposant un nombre maﬁﬁmal
de générations ty. et en arrétant la recherche lorsque t = tnu. On estime alors que
I’algorithme a convergé et que ’individu de plus forte performance dans la population P
correspond a la solution recherchée.
Une méthode plus rigoureuse consiste a supposer que 1’algorithme converge vers I’optimum
lorsque I’adaptation d’une partie (ou de ’ensemble) de la population se rapproche de celle du
meilleur individu. On peut considérer que cet événement se produit a la génération t pour

laquelle :

.fnm )y
‘fmux

ou: ¢ est la précision requise sur la convergence.

-2 < ¢ (2.30)

Jomax €st la performance du meilleur individu de la population a la génération t.
Jmoy €st la moyenne de I’adaptation calculée sur I’ensemble de la population ou sur une
partie correspondant & un pourcentage des représentants les plus performants.

Nous pouvons aussi supposer que I’algorithme a convergé lorsque le meilleur individu de la
population n’évolue plus.
Ces critéres ne sont pourtant absolument pas fiables dans mesure ou l’algorithme peut
converger et se stabiliser autour d’une solution dans ’attente d’une mutation qui le dirigera
vers une autre région plus intéressante. Le choix d’un critére d’arrét idéal reste donc sans

réponse.

[1-9-2 Taux de convergence

Du fait des problémes de convergence et du caractére stochastique de I’exploration
génétique, il est habituel d’exécuter plusieurs fois le méme algorithme sur le méme probléme.
Un taux de convergence (ou taux de réussite ) rend compte de son efficacité. On peut par
exemple définir le taux de convergence comme le rapport du nombre de fois ou I’algorithme a

convergé vers la solution optimale sur le nombre total d’exécution.
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1I-10 Conclusion

Les AG sont des outils d’optimisation performants qui permettent de réaliser une
exploration globale de I’espace. Contrairement aux méthodes déterministes classiques, ils ne
nécessitent aucun calcul de dérivées et peuvent étre appliquées aussi bien a des fonctions
continues d’une seule variable, qu’a des fonctions discontinues dépendant d’un grand nombre
de parametres.

Les AG sont capables d’obtenir des solutions quasi-optimales pour différents types de
problémes sans connaissance explicite du domaine de travail en manipulant simplement des
chaines de bits et en utilisant des opérateurs simples qui ne mettent en jeu que des procédures
aussi peu complexes que la génération de nombres aléatoires, la copie de chaines et les

échanges de morceaux de chaines.
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[II.1 La logique floue

I1I.1.1 Introduction
Les bases théoriques de logique floue ont été établies en 1965 par le professeur

Lotfi A. Zadeh. Le développement de cette théorie vient de I’incapacité de décrire certains
phénomenes physiques avec des modeles mathématiques exacts .

La logique floue possede certaines caractéristiques qui la distingue "des techniques
conventionnelles tel que la manipulation des variables linguistiques au lieu des variables
numeériques et les relations entre ces variables sont exprimées par des citations conditionnelles
floues. C’est Mamdani qui a été le premier a appliquer cette nouvelle théorie a la commande

des systemes en 1974, par la suite une variété d’applications a été faites [2] .

1II.1.2 Controleur a logique floue

Le contréleur a logique floue (FLC ; fuzzy logic controller) est décrit par un ensemble
de regles floues du type SI {conditions} ALORS {actions}, le FLC fournit donc un algorithme
capable de convertir la stratégie de contréle linguistique basée sur la connaissance experte en
une stratégie de contrdle automatique .
La structure d’un FLC classique est montrée dans la figure (3.1) ,il est composé de trois
parties :
e bloc de fuzzification.
e bloc de contrdle (base de régles floues et procédure d’inférence).

e bloc de defuzzification .

Entrées Base de régles floues Signal

il
du l } Fuzzification \/ & \Defuzzification | ™ de

Controleur Procédure d’inférence contrdle

Fig. 3.1 : Structure d’un contréleur a logique floue
ng. 3.1 q

[11.1.2.1 La fuzzification
La fuzzification consiste a convertir les valeurs numériques des variables d’entrée en
variables linguistiques (floues), pour cette fin on utilise des fonctions d’appartenance qui

servent a subdiviser ’espace d’entrée, univers de discours, en ensembles floues.
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Les formes les plus utilisées de ces fonctions sont la forme triangulaire ou trapézoidal selon la

relation (3.1) et la forme gaussienne selon la relation (3.2) (Fig. 3.2) .

fis j - L.okxs
e s <
NETY i kT SE,
X=r, :
H(x) =1 Si C, kX cy, (3.1)
Ca™ Ty
0 aileurs
2
H(x) =exp(-— _(x_ba)_J ; -0 < X <+ ‘ (3.2)

~

Dans la plus part des applications, I’univers de discours est partitionné avec entre trois et neuf
ensembles flous, la décomposition triangulaire de I’univers de discours comme indiquée dans
la figure (3.3) est appelée systeme TP (Triangular Partition System) ,celle de la figure (3.4) est
appelée systéme TPE (Triangular Partition with Evenly spaced midpoints System), dans cette
décomposition on utilise une séquence de triangles isocéles avec des bases de la méme
largeur. En général, il est désirable d’avoir un certain chevauchement des ensembles flous afin

d’obtenir des transitions lisses de la surface de contrdle.

[11.1.2.2 Bloc de controle
Ce bloc est composé de deux parties :

e La base de regles floues : elle est formée d’un ensemble de regles de contréles floues
représentées par ensemble de relations linguistiques liant les variables d’entrée (les
prémises) et les variables de sortie (conséquences) ,ces régles sont de la forme :

SI {I’ensemble des conditions sont satisfaites }

ALORS {un ensemble de conséquences peuvent étre inférées }

e La procédure d’inférence ;elle consiste a dériver les actions de contréle flou utilisant
I’implication floue et les régles d’inférence déja mentionnées .

Ces regles constituént un moteur d’inférence du contrdleur dans lequel on distingue deux

types d’opérateurs ,I’opérateur de conjonction ET qui lie les différentes variables de la régle et

’opérateur de disjonction OU qui lie I’ensemble des régles formant la base de connaissance .
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H(x) H(x)
!

H A(Xo) ................ /

Y

X X
(b)
Fig. 3.2 : Formes des fonctions d’appartenance
(a) triangulaire
(b) gaussienne
JHE) ‘ ()
N 1 P NG NM NP 4 PP PM PG
T T 1 —X i T t -
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
(a) (b)

Fig. 3.3 : Univers de discours (TP) avec : (a) trois ensembles flous
(b) sept ensembles flous

Y

-1 -0.5 0 0.5 1
Fig. 3.4 : Univers de discours (TPE) avec 5 ensembles flous
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Ces deux opérateurs peuvent étre réalisés par différentes maniéres ,en effet I’opérateur ET
peut €tre réalisé par la norme-t tel que le produit algébrique ou I’intersection floue (Min) et
’opérateur OU par la conorme-t tel que la somme algébrique ou I’union floue (Max) [2]. De
ce fait plusieurs mécanismes d’inférence se présentent :

e Meécanisme d’inférence Max - Min .

e Mécanisme d’inférence Max - Prod .

e Meécanisme d’inférence Som - Prod .

111.1.2.3 La défuzzification

La défuzzification consiste a convertir I’action de contrdle floue inférée en une
grandeur numérique. La stratégie de défuzzification la plus utilisée est celle du centre de
gravité . Considérons un ensemble de régles floues de la forme :

R': SI xlest 4 ET x2est 4, ALORS yest B’ (3.3)

la sortie numérique y est la moyenne pondérée des sorties de toutes les régles :

m

>y,
e (3.4)
avec m représente le nombre de régles floues .
yi est le centre de la fonction d’appartenance caractérisant la valeur linguistique Bi;.

w; est la valeur de vérité de la régle R; donnée par :

W, =t (<D (52) (3.5)

I11.1.2.4 Paramétres de conception d’un FLC :
Ainsi la conception d’un contréleur a logique floue implique le choix des paramétres
suivants :

- la largeur de I’univers de discours .

-Le nombre de sous ensemble flous (variables linguistiques), la partition de 1’univers de
discours .

- Le type de fonctions d’appartenance : triangulaire ou gaussienne .

- Les régles d’inférences .

- Le choix de la stratégie de défuzzification .
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e |

Historiquement ce choix était empirique et était basé sur I’expérience d’opérateurs'experts du/

procédé a commander. Cependant depuis quelques années, des méthodes systématiques de
\ \\4, i "' ;(‘. 7 i

conception de contrdleur & logique floue ont été proposées. Dans ce qui suit hous passens en

revue les principales approches systématiques de conception des FLC.

III.2 Les approches de conception d’un FLC

Bien que les contréleurs a logique floue ont été appliqués avec succes sur plusieurs
procédés industriels complexes, leur conception reste cependant une tache trés difficile.
L’approche traditionnelle pour la conception floue qui est basée sur les connaissances
acquises par des opérateurs experts est laborieuse, consomme beaucoup de temps et dans la
plus part des cas spécifique pour chaque application ,en plus cette approche présente d’autres
difficultés tel que :

e Les opérateurs ne peuvent pas facilement transformer leurs connaissances et expériences en
une forme algorithmique ou base de regle nécessaire pour la conversion en une stratégie de
contrdle automatique .

e Le domaine d’expertise n’est pas toujours disponible .

e Disponibilité des techniques d’acquisition des connaissances .

Suite a ces difficultés, des recherches intensiveé ont été effectuées dans le but de construire

des méthodes systématiques et optimales pour la conception des FLC, ces recherches ont

conduit au développement de deux nouvelles approches :

1. Approche connexioniste : elle consiste a combiner les réseaux de neurones artificiels
(ANN; Artificial Neural Networks) et les systémes flous pour construire ce qu’on appelle

les réseaux de neurones flous (FNN; Fuzzy Neural Networks) [25] .

8]

. Approche directe : elle consiste a appliquer un algorithme d’optimisation pour la
conception d’un syst¢éme flou. Du a la complexité de I’espace de recherche, 1’algorithme

génétique est utilisé dans la plupart des cas.

II1.2.1 L’approche connexioniste
[11.2.1.1 Les réseaux de neurones
a) Définition
Un réseau de neurones traite I’information qu’il regoit d’une maniére analogue aux

neurones du cerveau. Il est constitué de plusieurs éléments processeurs dits neurones

¥ =
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artificiels reliés les uns aux autres par un réseau complexe. Chaque neurone effectue une
somme pondérée des signaux d’entrée modulés par une fonction dite d’activation (une
fonction non linéaire) et génére une sortie qui sera appliquée aux autres neurones via des
connexions pondérées. Avec cette simple structure et en choisissant un nombre approprié de
neurones ,ces réseaux sont capables d’approximer n’importe quelle fonction continue avec

une certaine précision.

b) Architecture des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent étre classés en deux principales catégories suivant la
structure des connexions :les réseaux récurrents (dynamiques) et les réseaux non récurrents
(statiques) .
Dans les réseaux récurrents, plusieurs neurones sont interconnectés pour organiser le réseau.
Le réseau de Hopfield qui est indiqué dans (Fig. 3.5) appartient & ce type de structure.
Les réseaux non récurrents ont une structure hiérarchique qui consiste en plusieurs couches;
une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. Dans ce type
de réseau (Fig. 3.6), il n’y a pas d’interconnexions entre les neurones de la méme couche, et

les signaux circulent de la couche d’entrée a la couche de sortie dans une seule direction

X X> X1 Xo
TR SRS Tk
b} AR ¥ V& 4 \ L
L Ay
Ty
|
X/ X2 X—l Xn

Fig. 3.5 : Réseau de Hopfield
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couche couche couche couche

d’entrée cachée 1 cachée2 de sortie

Fig. 3.6 : Structure d’un réseau statique

¢) Entrainement des réscaux de neurones

L’application des réseaux de neurones comprend typiquement deux phases : une phase
d’apprentissage et une phase d’opération .
L’apprentissage est un processus a travers lequel les paramétres (les poids des connexions) du
réseau sont ajustés pour refléter I’information contenue dans la structure du réseau .
Une fois le réseau est entrainé, il représente une base de connaissance statique qui peut étre
appelée durant la phase d’opération .
Il existe trois types d’apprentissage: apprentissage supervisé ,apprentissage non supervisé et
apprentissage par renforcement [39] .
Dans I’apprentissage supervisé, le réseau est alimenté par les valeurs d’entrée et les valeurs de
sortie désirées, le réseau ajuste alors ses poids en se basant sur ’erreur de la sortie calculée .
Dans ’apprentissage non supervisé, le réseau est seulement alimenté par les valeurs d’entrée
et le réseau ajuste les poids en se basant uniquement sur les valeurs d’entrée et la sortie
courante du réseau.
Dans I’apprentissage par renforcement, le réseau regoit des évaluations scalaires implicites des

entrées précédentes.

d) L’algorithme de la retropropagation
La rétropropagation est la méthode la plus utilisée pour I’entrainement des réseaux de
neurones, c’est un algorithme d’apprentissage supervisé qui consiste a ajuster les poids des

connexions du réseau en utilisant simplement des données d’entrée/sortie. Cet algorithme
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utilise la technique de recherche du gradient pour minimiser une fonction cotit J qui est égale
a la moyenne de I’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie actuelle du réseau.

L’algorithme de la retropropagation est donné par :

Wk +1)=W(k)-n. (3.6)

dw (k)
avec : West le vecteur des poids

n est le taux d’apprentissage

J est la fonction colit définie par :

Z %Z(dj o 3.7)
ou  djest la sortie désirée
y;j est la sortie du réseau

Bien que cet algorithme soit le plus utilisé, il présente deux problémes :
e convergence lente .
» D’estimation des paramétres risque de tomber dans un minimum local du critére

d’optimisation.

111.2.1.2 Les réseaux de neurones flous
a) Définition

Les systemes neuronaux flous combinent la théorie des réseaux de neurones artificiels
(ANN) et les systemes flous. La méthode d’apprentissage utilisée pour I’entrainement des
réseaux de neurones permet a ces systémes d’apprendre a partir de la présentation d’un
ensemble de données (entrées/sorties) d’entrainement. Cet apprentissage consiste a ajuster les
poids des connexions reliant les différentes couches et permet un ajustement trés précis des
parametres des fonctions d’appartenance des ensembles flous incorporés dans le réseau
neuronal. D’autre part, la théorie des ensembles flous permet aux systémes neuronaux flous de

présenter I’information apprise sous une forme plus compréhensible a 1’étre humain.
b) Les différentes approches des FNN

Plusieurs méthodes de combiner les systémes flous et les réseaux de neurones sont

reportées dans la littérature [22,23,26,27,36,41,42].
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Différentes stratégies d’apprentissage ont été utilisées dans ces applications tel que

apprentissage supervisé [36] et apprentissage par renforcement [16,43).

Ces méthodes peuvent étre classé suivant la relation recherchée entre le systéme d’inférence

flou et le réseau neuronal en deux approches distinctives :

M Approche fonctionnelle : dans cette approche le systéme neuronal-flou est considéré
comme €tant un réseau neuronal ordinaire qui est désigné pour approximer ’algorithme de
contrdle flou [44].

M Approche structurelle : elle consiste a réaliser le processus de raisonnement et d’inférence
flou a travers la structure d’un réseau connexioniste [45].

Récemment, une nouvelle approche a été développée et consiste a construire des réseaux

connexionistes contenant des neurones particuliers dits neurones-flous capables

d’implémenter les opérations de base rencontrées dans la théorie des ensembles flous tel que

ET et OU [25,46].

¢) Les architectures des FNN
e Les FNN réguliers
Dans cette classe, les neurones réalisent simplement des opérations arithmétiques tel
que addition et multiplication. L’approche la plus directe consiste a implémenter le systéme
d’inférence dans un réseau neuronal multicouche [41]. la figure (3.7) montre la configuration
d’un FNN qui implémente un systéme flou décrit par des reégles d’inférence du type :
R': SI xjest A ET.. ET x,est A, ALORS y estw, ET.... ET yuest wy'
avec :
A,' : les variables linguistiques d’entée.
W' : nobres réels de sortie.
Le réseau posséde en total quatre couches ;une couche d’entrée, la deuxiéme couche contient

des noeuds qui représentent les fonctions d’appartenance (u,) associées aux variables
P

linguistiques (4,), dans la troisiéme couche, chaque noeud i calcule la valeur de vérité (u;) de

la i*"™ régle par :

#=11u, &) | (3.8)
Py X

Ce noeud représente une régle floue, et enfin une couche de sortie. Les connexions entre la

troisieme et quatriéme couche sont pondérées avec les valeurs wy.
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Les sorties du réseau sont données par :

|
S,

¥, st . geloom (3.9)
LR

L’apprentissage du réseau permet d’ajuster les parametres des fonctions d’appartenance ainsi
que les poids (wqi). L’algorithme d’apprentissage utilisé est celui de la rétropropagation.
D’autres approches considérent les FNN comme étant des réseaux de neurones ordinaires avec
des signaux d’entrée flous (des ensembles flous) et des poids flous [25]. Leur architecture est

similaire a celle de la figure (3.8) ou les entrées -)_(—l,;_Y: , les poids wi, vk et la sortie Y sont

tous flous.

’entrée du neurone caché j est donnée par :

L=l + X% , 1%isk (3.10)

La barre indique qu’il s’agit de nombres flous.

couche couche 2 couche 3 couche

d’entrés de sortie

Fig. 3.7 : Configuration d’un FNN régulier
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seme

La sortie du j™ neurone caché est donnée par :

Z=fd) . 1Sisk (3.11)
ou f est la fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoidale.
L’entrée du neurone de sortie est alors :

Lel Ve vZ I (3.12)

et la sortie finale du réseau sera :

Y=fW,) (3.13)
Une variante de cette approche a été introduite par Tanaka et ses collegues [47], ils ont
proposé une architecture d’un réseau neuronal flou avec des poids et des biais flous avec des
fonctions d’appartenance triangulaires (ou trapézoidales). Les entrées et sorties du réseau sont

fuzzifiées utilisant des nombres flous représentés par ‘a-level sets’.

couche couche couche

d’entrée cachée de sortie

Fig. 3.8 : Configuration d’un FNN avec des entrées, poids

et sorties flous

Pour I’entrainement du réseau, ils ont développé I’algorithme de la rétropropagation standard
basé sur ‘a-cut’(a-cut based backpropagation) [25] pour qu’il puisse s’adapter aux poids et
biais flous, mais cette méthode n’est pas applicable si d’autres formes des fonctions

d’appartenance autre que triangulaires (ou trapézoidales ) sont utilisées.
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Cette approche est basée sur ’utilisation des neurones-flous capg\hqleé\dg’accwr es)
NS N . /

opérations floues fondamentales tel que ET et OU. Les entrées du neurgnveg;_ﬁ :s;gf/ies
ensembles flous et sont connectés a travers des poids réels ou flous. L’opérateur de
conjonction (ET) et de disjonction (OU) sont réalisés utilisant la norme-t, la conorme-t ou la
norme-s. Le réseau neuronal-flou est organisé en cinq couches : une couche d’entrée, une
couche de fuzzification, une couche de neurones ET, une couche de neurones OU et une
couche de defuzzification.
Puisqu’il y a plusieurs possibilités de réaliser les opérateurs logiques ET et OU, différentes
structures neuronales-floues ont été développées, on va présenter par la suite deux structures :
Dans la premiére structure, on va considérer I’implémentation des opérateurs ET et OU par les
normes (s-t) [46], dans la seconde ces opérateurs sont réalisés par les opérations Min et Max

respectivémem [36].

M Premiére structure

Dans cette structure dite FLP (Fuzzy Logic Processor), I’implémentation structurelle
d’un systéme d’inférence flou dans un réseau neuronal multicouche est basée sur les
présentations par Pedrycz [46)].
Les opérateurs ET et OU utilisés par ce réseau sont réalisés par les normes t-s comme suit :

La fonction OU : u=0U(X,W)

est définie en utilisant les normestets:

i = ,é’[x,zw,] (3.14)

=
ou X=[x;], W=[wi];i=1,2,..,] sont la fonction d’entrée et les vecteurs des poids réels
respectivement, et # est la fonction scalaire de sortie (Fig. 3.9).
En choisissant la norme-t comme le produit (atb = a.b) et la norme-s comme la somme

algébrique (asb = atb-a.b), alors la fonction OU sera donnée par :

a=1—ﬁ(1—x,.w,) (3.15)

1=]
La fonction ET : u=ET(X,W)

est définie de la méme fagon en utilisant les normes t-s mais dans I’ordre inverse :
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i = j’[x,sw,] (3.16)

Les normes t et s étant le produit et la somme algébrique respectivement, la fonction ET peut

s’écrire comme :

&zlLI(x,+w,—x,w,) 3.17)
i=l

Un processeur logique peut étre construit en utilisant ces deux neurones comme le montre la
figure (3.9), ou les Z*"' sont les sorties des neurones de la couche (L-1) et I’élément non

linéaire peut étre une fonction sigmoidale f modifiée par les parameétres met b :

] 1
j(u) s l+e-(ﬁ—m)b (318)

et Z représente la sortie du neurone n de la couche L

~
o

- N
v

fonction logique _ élément non
(ET ou OU) linéaire (f)

Fig. 3.9 : Processeur logique

Un réseau est formé donc de processeurs logiques interconnectés comme 1’indique la figure
(3.10), ou la structure est composée d’une couche d’entrée (signaux d’entrée réels), d’une
couche de fuzzification qui utilise des fonctions d’appartenance de forme triangulaire, d’une
couche cachée de neurones ET suivit par une couche cachée de neurones OU et une couche de
defuzzification qui sert a convertir les sorties en valeurs déterminées utilisant la méthode du
centre de gravité. Le signal d’erreur utilisé pour I’entrainement du réseau est obtenu a partir de
la différence entre la sortie désirée et la sortie du réseau. La méthode de la rétropropagation
est utilisée pour ajuster les poids des neurones ET et OU, il n y a pas d’ajustement des
ensembles flous d’E/S. Une fois le réseau converge, on peut extraire les regles d’inférence

[27).

33




Chapitre III Les approches de conception d’un FLC

couche fuzzification
d’entrée

Fig. 3.10 : Architecture d’un FLP avec
- 2 entrées/l sortie

- 3 ensembles flous pour les E/S
- 5 neurones ET et 3 neurones OU

M deuxiéme structure

Dans cette structure, un réseau connexioniste a cinq couches est considéré pour la
réalisation du syst¢eme d’inférence flou, ce réseau contient des neurones implémentant les
opérations Min (ET) et Max (OU).
Hayashi et al.[48] ont utilisé un FNN avec des entrées/sorties réelles, des poids flous et des
fonctions d’appartenance triangulaires pour modéliser un contréleur flou spécifié par la table
des reégles donnée par le tableau (3.1) Les A, B; et C.- étant les ensembles flous triangulaires
associés a ’erreur (), la variation de I’erreur (Ae) et ’action y du contrdleur respectivement.
Ce contrdleur flou a comme entrées (e) et (Ae), étant données les valeurs de ces derniéres, les
neuf régles sont évaluées comme suit :

Al =Min (B(e), Ax(Ae))

A2 = Min (Ba(e), Az(Ae))

.A9 = Min (Bs(e), As(Ae))
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Ae | A A Aj Ay As
LBI 1) G
By ) G @3) C:
By |(4)C, )G 6) Cy
By (7) C4 @®) Cs
Bs ) Cs

Tab.3.1 : Régles de controle floues d’un procédé industriel (9régles floues)

Et puisqu’on a neuf régles et seulement cing actions de contrdle, on maximise la Ai
correspondante a la méme action Cx comme suit :
g1=Max (Al, A2), e;=Max (A3, A4), €3= AS, g4=Max (A6, A7), es=Max (A8, A9),
Alors, chaque g est assigné ason Cy, 1<k<5
Pour defuzzifier le résultat, on calcule d’abord :
C=Max(e.Cy) , 15ks5
Ensuite trouver d qui est égal au centre de gravité de C, et alors & est la sortie defuzzifiée du

controleur.

Fig. 3.11 : Structure d’un FNN comme contrdleur flou

Le controleur flou modélisé par un FNN est indiqué a la figure (3.11), les noeuds de la couche

ET (Min) réalisent le Min de leurs entrées, I’interaction des signaux e et Ae et les
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poids flous ( B; et A; ) sert a évaluer B; en e et Aj en Ae (Ai(Ae) et Bi(e)). Les neurones de la
couche ET (Max) réalisent le Max de leurs entrées, les poids de ces neurones sont tous égaux
a un, le neurone suivant prend le Max de ses entrées floues (gi. Ci, 1 <1i < 5). Le dernier
neurone a un poids égal a un et assure 1’opération de defuzzification.

Ce FNN peut étre utilisé a la place d’un contrdleur flou ou bien pour apprendre les régles de
controle floues (les poids A, B; et C; ) a partir des données d’entrainement. A cause de
I’utilisation des opérations Min et Max et les poids flous, ce réseau nécessite un algorithme
d’apprentissage spécial basé sur une fonction colit prenant des valeurs floues [48].

Dans [36], Lin et Lu ont proposé une architecture d’un FNN (Fig. 3.12) capable de traiter des
informations (signaux d’entrée) réelles ou floues. Le réseau proposé comprend en total cinq
couches. L’information floue que peut posséder le réseau est décrite par des nombres flous
représentés par ‘a-level sets’, et peuvent étre d’une forme quelconque. La couche d’entrée
recoit des signaux flous ou réels, chaque noeud de cette couche correspond a une seule
variable linguistique d’entrée, la cinquiéme couche consiste en noeuds de sortic dont les
sorties sont des nombres flous ou réels, chaque noeud de cette couche correspond a une seule
variable linguistique de sortie, les noeuds de la deuxiéme et quatriéme couche définissent les
fonctions d’appartenance représentant les termes flous de la variable linguistique respective,
chaque noeud de la quatriéme couche réalise ’opération Max pour intégrer les régles
‘allumées’ qui ont la méme conséquence. Chaque noeud de la troisieme couche représente une
régle floue, d’ou tous les noeuds de cette couche forment la base de régle floue.

Les noeuds de la deuxiéme et cinquiéme couche ont des poids flous, les autres sont
numériques, les connexions entre la deuxiéme et troisieme couche définissent les prémises
des reégles floues et ceux entre la troisieéme et quatriéme couche définissent les conséquences.
Pour I’entrainement du réseau, ils ont développé un algorithme d’apprentissage supervisé qui

permet au systeme proposé d’apprendre les regles de contrdle floues.
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X

X2

couche 5

(defuzzification)
couche 1

(entrée)

couche 3 couche 4

(Min) (Max)

couche 2
(fuzzification)

Fig. 3.12 : Structure du FNN proposé dans [36]

I11.2.2 L’approche directe

Comme on vient de voir dans les paragraphes précédents, les problémes 5 résoudre
dans la conception des contrdleurs flous concernent la détermination de ’univers de discours
linguistique, la définition des fonctions d’appartenance pour chaque terme linguistique et la
dérivation des régles de contréle [33].

Certains de ces problémes peuvent étre résolus par D’application des algorithmes
d’apprentissage, le choix d’un algorithme dépend de la nature du domaine de travail et de
Iinformation disponible. Du a la complexité de I’espace de recherche pour le probléme de
conception floue, due entre autres & la non dérivabilité et la discontinuité des fonction
impliquées, la seule alternative pour résoudre ce type de probléme est I’utilisation de méta
heuristiques. Parmi celles-ci, les algorithmes génétiques ont été appliqués avec le plus de
succes.

L’incorporation de ’apprentissage génétique dans un processus de conception floue ajoute
une dimension intelligente au FLC qui lui permet de créer et de modifier ses régles. Les AG
offrent la possibilité d’ajuster les fonctions d’appartenance et de générer les régles qui
utilisent ces fonctions. L’application des algorithmes génétiques est seulement limitée par la

dimension du probléme (nombre de chromosomes d’une chaine).
111.2.2.1 L>application des AG pour les contréleurs flous :

La difficulté commune dans les systémes flous est que leurs paramétres doivent étre

spécifiés par un opérateur (concepteur) humain .

37




Chapitre 111 Les approches de conception d’un FLC

Vu leur application avec succés sur une variété de problemes d’apprentissage et
d’optimisation, les AG ont été proposés comme une méthode d’apprentissage qui permet une
génération automatique de paramétres optimaux pour les contrdleurs flous. Pour cela la
premiére étape concerne la définition du probléme. Celle ci consiste principalement a définir

le ou les paramétres & optimiser, le type de codage des paramétres et la fonction colt.

a) Définition du probléme : paramétres 2 optimiser

Il y a trois approches d’application des AG pour la conception des FLC. Dans un
premier cas, les régles linguistiques d’un controleur flou conventionnel sont fixées et leurs
fonctions d’appartenance sont optimisées par I’AG [31,50]. Dans le second cas, les fonctions
d’appartenance de valeurs linguistiques spécifiées sont fixées et I’AG est utilisé pour
déterminer un ensemble optimal de régles [49]. Dans la troisiéme approche les regles et les
fonctions d’appartenance sont ajustées simultanément [30,32,33] afin d’accomplir de
meilleures performances.
Thrift [49] a examiné la possibilité¢ d’utiliser les AG pour trouver les régles floues. Dans cet
article, la synthése du contréleur flou est faite sous forme d’une table de vérité.
Karr [50] a examiné I’utilisation d’un AG pour trouver des fonctions d’appartenance de haute
performance pour un contrdleur flou, le procédé étudié est celui du ‘pole-cart system’.
Dans [31] Karr a utilis¢ un AG pour produire un FLC adaptatif pour le contréle de pH en
modifiant les fonctions d’appartenance en ligne.
De tels travaux ont montré I’efficacité des AG de créer avec succes les parties individuelles
d’un controleur flou (I’ensemble des régles et les fonctions d’appartenance), mais
I’interdépendance entre ces deux parties suggere qu’une procédure de conception simultanée
doit étre une méthodologie plus appropriée.
Homaifar et McCormick [32] ont utilisé un AG pour la conception simultanée des fonctions
d’appartenance et I’ensemble des régles floues pour un FLC. Ainsi, I’ensemble de régles et les
fonctions d’appartenance sont incorporés dans une seule chaine que I’AG cherche a optimiser
Dans cet article, seulement les longueurs des bases des ensembles flous triangulaires de
I’espace d’entrée sont ajustés (ceux de I’espace de sortie sont fixés afin de faciliter le calcul i.e
minimisation de la taille de la chaine ),il n’y a pas de localisation des centres.
Linkens et [33] proposent loptimisation des régles d’inférence et des fonctions
d’appartenance triangulaires. La base et le centre de ces fonctions sont variables. Une

alternative en ligne est proposée [34].
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Zeigler [30] a développé une nouvelle technique, dite HDGA (Hierarchical distributed genetic
algorithms) qui est basée sur une stratégie de recherche ‘multilevel resolution search strategy’

pour la conception d’un FLC optimal en termes de fonctions d’appartenance et de régles
d’inférences. Les fonctions d’appartenance peuvent étre soit traingulaire soit gaussienne. Le
HDGA examine plusieurs alternatives de conception du FLC aussi bien que I’optimisation des
ensembles de paramétre correspondant. Cette méthode a été appliquée pour la conception d’un

controleur flou pour un pendule inversé.

b) Codage des parametres

Le type de codage utilisé est celui du codage binaire ou entier. ou les codes segment de
tous les parametres a optimiser sont combinés pour former une seule chaine.
- Codage binaire :
Pour illustrer ce type de codage nous présentons le formalisme de [33].
Soit le code du i*™ paramétre dans I’espace de recherche R” de dimension n est désigné par o,
si ’alphabet binaire usuel est utilisé, alors ¢ est un ensemble de 0 et de 1 d’une longueur
L:de ol
La structure de chaque chaine représentant une solution possible du probléme d’une
population P sera donnée par :

AeP=[d .. o (3.19)

La structure d’une régle floue est construite des codes des ensembles flous des antécédents
(prémises) et des conséquences linguistiques de la régle. En outre, chaque variable
linguistique est définie par sa fonction d’appartenance qui, dans le cas des fonctions
d’appartenance triangulaires, est définie par son centre C et sa largeur W (Fig. 3.13).

p(x)
A

1

Fig. 3.13 : Fonction d’appartenance triangulaire de centre C et de largeur W
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Typiquement, chaque variable linguistique dans une régle floue peut étre représentée par trois
codes segments : un pour son centre C, un pour sa largeur W et un autre pour sa valeur
linguistique (ou nom) L tel que Medium, High, Low, ....
or =[ oL oc ow ] (3.20)

En considérant une régle floue avec n conditions et m actions, le codage composé d’une regle
d’essai 4 € P est donnée par :

d=lo.  olel . .6°] (3.21)
avec o), ou gy, sont les codes des ensembles flous de la i*™ condition ou action.
La figure (3.14) illustre un format de codage typique pour une population de bases de regle
floues contenant deux conditions £ et CE et une action U. C’est la structure de régles
adoptée dans plusieurs applications du contrdle flou, ou £ représente ’erreur, CE représente la
variation de I’erreur (CE ; change in error) et U est I’entrée de contrdle du procédé.
SiI’espace d’entrée est partitionné en sept ensembles flous linguistiques {Negative Big NB,
Negative Medium NM, Negative Small NS, Zero ZE, Positive Small PS, Positive Medium
PM, Positive Big PB} pour chacune des antécédents de la régle floue, alors la base de regle
consiste en 49 régles au maximum.
En représentant le codage total pour la stratégie de contrdle flou sous la forme usuelle d’une
table de régles a deux dimensions (Fig. 3.14), le codage des antécédants de la régle £ et CE
peut étre fait implicitement par les positions des régles dans la table. par exemple, toutes les
lignes sont associées a une seule valeur de E et toutes les colonnes sont associées a une seule
valeur de CE. Donc, des codes explicites sont seulement nécessaire pour les centres et les
largeurs des variables floues.
Pour obtenir des attributs quasi-optimaux d’une régle, ses paramétres (les valeurs
linguistiques, les centres et les largeurs des ensembles flous ) peuvent étre modifiés.
Le codage du j*™ paramétre dans une chaine de codes représente une valeur A; entre une
valeur minimale Ay, et maximale Ap,x prédéterminées donnée par :

N(4
/11 9 Aﬁnm + (’?m.m 2 Z’miu) 2/;(:1 (322)

ou Lj est longueur de la chaine binaire associée a A;.
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ce

- NB NM NS ZE PS8 PM PB
NB R, R, S Sy R,
PB Ry

UL UC U» Ccc ch Ec

=
=

Fig. 3.14 : Coda.ge typique d’une base de régle tloue

- Codage entier

Pour coder les parametres, Homaifar et McCormick [32] ont utilisé un codage spécial qui
consiste a utiliser des chaines a nombres entiers (des nombres compris entre 1 et le nombre
d’ensembles flous de I’espace de sortie ) au lieu de chaines binaire, ceci nécessite une
nouvelle forme de décodage. La longueur de la chaine dépend de la taille de ’ensemble de
régles et le nombre des ensembles flous utilisés pour partitioner les espaces des variables
d’E/S. Ce paradigme a été appliqué sur deux problémes :’cart-centering system’ et ‘truck-

backing system’.

[11.2.2.2 L’apprentissage des systémes flous par les AG :

Dans I’apprentissage des paramétres du contrdleur flou, I’AG commence par une
génération aléatoire d’une population de N chaines ol chaque chaine compléte de code
représente une solution possible du probléme et comprend un ensemble de régles floues et
leurs fonctions d’appartenance.

Chacune de ces chaines est décodée pour obtenir les paramétres actuels du FLC, ces
parametres sont envoyés au modele du systeme a commander, évalués avec une certaine

fonction colt tel que I’erreur cumulée a travers le temps, et assignés une valeur d’adaptation
A e

3 ) . . g e
‘fitness value’. Cette valeur refléte la qualité de la solution représentée par la chaife; et peut. .~
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étre vue comme une mesure qui indique la performance du FLC pour le contréle du systéme
utilisant les fonctions d’appartenance et les régles associées.

Ces valeurs d’adaptation sont des valeurs sur lesquelles est basée I’application des trois
opérateurs (reproduction, croisement et mutation) qui produisent une nouvelle population de
chaines (une nouvelle génération) ;cette nouvelle génération contiendra des paramétres plus
performants. les nouvelles chaines sont décodées, évaluées et transformées en utilisant les
opérateurs de base. Ce processus continu jusqu'a ce que la convergence soit accomplie ou a ce

qu’une solution optimale soit trouvée.

La configuration d’un tel mécanisme d’apprentissage est indiquée dans la figure (3.15).

mod¢le du procédé

inférence évaluation

(contréleur flou) | (fonction coiit)
]

modc¢le d’apprentissage

(AG)
\

4

modéle de population

(les essais)

Fig. 3.15 : Mécanisme d’apprentissage off-line

1.3 Conclusion

Les contréleurs flous sont des candidats optimaux pour la commande des systémes
complexes non identifiés ou partiellement identifiés, qui ne peuvent pas étre modélisé
facilement d’une maniere mathématique.
L’approche traditionnelle pour la conception floue est basée sur les connaissances acquises
par des opérateurs experts, bien que cette approche ait prouvé son efficacité dans plusieurs

applications, il peut cependant que les opérateurs ne peuvent pas transcrire leurs
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connaissances et expériences sous forme de contréleur a logique floue, en plus le domaine
d’expertise n’est pas toujours disponible.

De ce fait, des recherches intensives ont été concentrées vers 1’élaboration des méthodes plus
systématiques et optimales pour la conception des contrdleurs flous, et ont conduit au
développement de deux nouvelles approches d’apprentissage que nous avons étudié dans ce

chapitre :
® L’approche connexioniste ;dans ce cas un réseau neuronal flou est utilisé pour implémenter
le mécanisme d’inférence flou, ’algorithme de la rétropropagation est alors utilisé pour

ajuster les parametres du réseau et les régles de controle sont extraites aprés convergence.

® L’approche directe jelle consiste a utiliser un algorithme d’apprentissage pour la
conception d’un systeme flou qui consiste a trouver les fonctions d’appartenance et les
regles d’inférence tout en minimisant une certaine fonction codit. Du a la complexité de
’espace de recherche, la méthode d’optimisation requise est celle des algorithmes

génétiques. X
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Conception d’un controleur flou
par les AG

IV.1 Introduction.
IV.2 Implémentation du contrdleur flou.
IV.3 Description de 1’algorithme d’apprentissage.
IV.3.1 Codage des parametres.
IV.3.2 Mécanisme de I’AG.
a) Reproduction.
b) Croisement.
¢) Mutation.
d) La sélection des individus d’une nouvelle génération.
1V.3.3 Décodage des parametres.
IV.4 Interaction du module contréleur évec I’AG.

IV.5 Conclusion.

44




Chapitre 1V Conception d’un contrdleur flou par les AG

IV.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté plusieurs techniques systématiques de
conception des contrdleurs a logique floue. Ces techniques peuvent étre classées en deux
approches :approche connexioniste et approche directe,.

Dans ’approche connexioniste, I’apprentissage du contrdleur flou est réalisé¢ a ’aide d’un
réseau neuronal. L’approche directe utilise généralement, les algorithmes génétiques, une
technique d’optimisation qui fonctionne en manipulant les codes des paramétres du systéme
sans connaissance explicite de I’espace de recherche. L’utilisation de ces techniques implique
le codage des paramétres de conception, nécessitant ainsi un décodage explicite lors de
’application de la loi de commande. De plus la longueur de la chaine (string) codant les
paramétres peut étre inhibitive en terme de temps de calcul et d’espace mémoire, amenant
certains auteurs a limiter les paramétres de conception ou utiliser des codages spéciaux.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle approche de conception (apprentissage) du
contrdleur flou, c'est une approche mixte qui réside dans la combinaison des deux paradigmes:
les réseaux de neurones et les AG afin d’assurer une conception optimale d’un FLC. Dans
cette approche, on a considéré I’implémentation structurelle d’un systéme d’inférence flou de
type TPE dans un réseau multicouche, les grandeurs ajustables de ce réseau sont les largeurs
des différents univers de discours et les poids des connexions. Ainsi I’apprentissage du
controleur consiste a déterminer les valeurs optimales de ces grandeurs qui minimisent une
certaine fonction colit sous certaines contraintes de connectivité du réseau. Les
caractéristiques de ce probleme font que les méthodes d’optimisation classiques ne peuvent

pas étre utilisées, pour cela on utilise les algorithmes génétiques.

IV.2 lmplémenltation du controleur flou

Dans cette section, on va considérer I’implémentation structurelle d’un contrdleur flou
dans un réseau multicouche.
Le réseau qu’on a adopté consiste en cinq couches (Fig. 4.1), une couche d’entrée, une couche
de fuzzification, une couche de neurones AND, une couche de neurones OR et une couche de
défuzzification. Chaque neurone de ces couches réalise une fonction particuliére sur ses
signaux d’entrée utilisant un ensemble de paramétres spécifique a ce neurone.

Le choix de cette fonction dépend de la fonction totale que le réseau est sensé réaliser.

45




Chapitre 1V Conception d’un contréleur flou par les AG

L’architecture du réseau (Fig. 4.1) comporte les couches suivantes :

® Couche d’entrée (input layer), le nombre de neurones de cette couche correspond au
nombre de variables (réels) d’entrée du controleur. Aucune opération n’est effectuée au

niveau de cette couche.

® Couche de fuzzification (fuzzification layer), cette couche permet la décomposition de
I’univers de discours pour chaque variable d’entrée en un ensemble fixe de sous ensembles
flous selon la stratégie TPE.
Chaque neurone i de cette couche regoit une seule entrée soit x a partir de la couche

d’entrée et génére une sortie donnée par :

Out’ = p (x) 4.1)
ou Ai est la valc_ur linguistique (LOW,MEDIUM,HIGH,...) associée a ce neurone, en
d’autre terme, Out/ est la fonction d’appartenance de Ai qui indique a quel degré une

entrée x donnée satisfait A4i. Les poids de cette couche sont tous égaux a un.

® Couche AND (AND layer), chaque neurone de cette couche représente une régle floue,
donc cette couche comprend un nombre de neurones AND égal au nombre de régles.
Chaque neurone regoit a partir de la couche de fuzzification un nombre d’entrée égal au
nombre de conditions (antécédents) de la régle, ces entrées représentent les fonctions
d’appartenance.
L’opération logique AND réalisée par ce neurone est implémentée par I’opérateur

norme-T défini par :

T(x,y)=x.y (4.2)

neurone est donnée par :

ainsi la sortie du i*™

o2 = Tloutj" ,i=1,.,Na (4.3.2)
J=
ou encore :
Out™ =[ow’ ,i=1,..Na (4.3.b)
J=1
avec : Na : le nombre de neurones AND.
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n :le nombre des conditions de la régle.

Oulj’" : les sorties floues de la couche de fuzzification qui représentent les

degrés d’appartenance des antécédents de la i*™ régle.

Les poids des neurones de cette couche sont fixés a un et ne sont pas ajustables.

® Couche OR (OR layer), chaque neurone de cette couche regoit toutes les sorties des
neurones de le couche AND et réalise I’opération logique OR en utilisant les opérateurs

norme-T et norme-S définis par :

T(x,y)=x.y 4.4)
S(,y)=x+y-xy (4.3)
La sortie du j"™ neurone est donnée par :
» OR = IND s
Our® = §(T(0m;‘ Wip)) , j=1,...No (4.6)
d’ou
Nua
ou® =1-[][1- ou™ wij| , j=1,...No @.7)
1=]
avec : Wij : les poids des connexions entre le i*™ neurone AND et le j** neurone OR.

No : le nombre de neurones OR.
Le nombre de neurones de la couche OR est'égal au nombre de sous ensembles flous
utilisés pour partitioner I’univers de discours de I’espace de sortie.
Les poids de cette couche sont ajustables et ne peuvent prendre que deux valeurs possibles

soit zéro ou bien un et ils sont assujettis a la contrainte suivante :

NO
> Wij=1,Vi=1,.Na (4.8)

J=1
Cela signifie que parmi les poids connectant le i*™ neurone AND aux différents neurones
OR, un seul poids est égal a un et les autres sont €égaux a zéro.
Physiquement cette contrainte signifie que pour des valeurs linguistiques données des
antécédents d’une régle, une seule valeur linguistique est associée a I’action (conséquence)

de cette regle.
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® Couche de défuzzification (defuzzification layer), le neurone de cette couche réalise
I’opération de défuzzification selon la régle du centre de gravité et la méthode TPE a
savoir :
No
ZC‘,.Oul,OR
e e (4.9)

Z()u"()li
1=}

ol j est valeur numérique de sortie, Our”"

i

sont les sorties des neurones de la couche OR
(les valeurs d’appartenance de I’interface de sortie )et C; sont les centres des fonctions
d’appartenance symétriques de la sortie.
Les centres C; peuvent étre considérés comme des poids des connexions entre la couche
OR et la couche de défuzzification.
La figure (4.1) illustre un exemple d’un tel réseau avec des univers de discours divisés en trois
sous ensembles flous LOW (L), MEDIUM (M) et HIGH (H) pour toutes les variables d’E/S.
Le réseau posséde deux entrées et une sortie, avec neuf neurones AND (9 régles floues i.e
toutes les combinaisons possibles des variables linguistiques des entrées) et trois neurones

OR.

by =

couche fuzzification couche AND  couche OR défuzzification.
d’entrée

Fig. 4.1 : Architecture du réseau contrdleur
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Les régles que ce réseau réalise sont de la forme :
R :Si (x;est {L,Mou H)}) et (x2 est {L,M ou H}) Alors (y est {L,M ou H})

exemple : La regle R? est donnée par :
R’ :Si (xjestLetxyest H) Alors (yest {LMou H})
en prenant par exemple W3=[w3; wi2 w33]=[0 1 0], alors la régle R? deviendra :

R :Si (xjestLetxyest H) Alors (yest M)

IV.3 Description de ’algorithme d’apprentissage
L’idée de base de notre travail consiste a assurer une conception simultanée des
fonctions d’appartenance et I’ensemble de régles pour un controleur flou que nous avons
projeté sur un réseau multicouche.
Pour cela, les grandeurs ajustables sont les suivantes :
e Les largeurs (L) des différents univers de discours (Fig. 4.2) des variables d’E/S, cet
ajustement permet d’altérer les fonctions d’appartenance associées.

e Les poids (W) du réseau connectant la couche AND et la couche OR, I’ajustement de ces

poids permet de modifier les régles de contrdle floues.

H(x)

Y
P

Fig. 4.2 : Univers de discours (TPE) de largeur L

Ainsi ’apprentissage du contrdleur consiste a déterminer les largeurs des univers de discours
et les poids qui minimisent une certaine fonction colt et tel que les contraintes (4.8) soient

satisfaites.
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euvent pas étre utilisées, pour cela on utilis ri ‘nétique.
t tre util cel tilise I’algorithme génét

IV.3.1Codage des paramétres
Des chaines binaires d’une longueur donnée sont utilisées pour coder les largeurs des
univers de discours. On n’a pas besoin de coder les poids puisqu’ils prennent des valeurs
binaires (0 ou 1). Donc chaque chaine compléte de la population contient les valeurs des poids
et les codes des différentes largeurs des univers de discours.v

Ainsi pour le contrdleur flou représenté par le réseau de la figure (4.1), la chaine aura la forme

suivante :
String= oLi|owlow] W1 Wo ... Wy
partie des largeurs des partie des poids
univers de discours
ou 0,,:0,,,0,3 " les codes des largeurs des univers de discours (L,L2,1.3) des entrées X,

et X; et de la sortie 3 respectivement.
seme

Wi :vecteur des poids connectant le i neurone AND aux différents neurones OR :

Wi=[wiawaws], i=1..9

IV.3.2 Mécanisme de ’AG

L’AG commence par une génération aléatoire d’une population de N chaines ou
chaque chaine doit satisfaire la contrainte (4.8) (initialisation conditionnée). De nouvelles
générations sont crées en utilisant les opérations génétiques :reproduction, croisement et
mutation.
En vue de respecter la contrainte citée ci-dessus, on a introduit un certain nombre d’opérations
supplémentaires lors du croisement et de la mutation. Ces opérations consistent en des

perturbations qui n’affectent pas leur aspect aléatoire.

a) Reproduction
Dans notre travail deux méthodes de sélection des individus de la prochaine génération

ont été considérées : la sélection par roue de loterie (sélection proportionnelle) et
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la sélection a reste stochastique.

b) Croisement

Un croisement ordinaire entre deux chaines parents aura lieu si la position ou se
produira le croisement se trouve a I’intérieur de la partie de la chaine représentant les largeurs
des différents univers de discours.
Dans le cas ou le point du croisement se trouve a I’intérieur de la partie de la chaine qui
représente les poids, le croisement consistera a échanger I’ensemble des poids (le vecteur Wj)
correspondant a ce point, tout en satisfaisant la contrainte cela signifie qu’une seule regle
sera changgée.
En considérant le réseau controleur de la figure (4.1), le processus du croisement conditionné

est illustré dans la figure (4.3).

: point du croisement

I ’ 1
Parent 1 o L1 o'Ls 0’1L3 W'l W'o SN

2 : 2
Parent 2 o'L1 O'ZLz 0'21_3 Wzl sz W W5

Enfant 1 0"1_1 O'le 0'11_3 Wll qu B Wlt)

Enfant 2 L1 62L2 0'21_3 W7, wlz Sas Wzg

Fig. 4.3 : Principe du croisement conditionné

¢) Mutation

De la méme maniére, si une mutation a lieu et la position du bit a muter se trouve dans
la partie des largeurs des univers de discours de la chaine, alors la valeur de ce bit sera
complémenté (mutation ordinaire).
Dans le cas ou la position du bit & muter se trouve dans la partie des poids, alors I’ensemble
des poids a qui appartient ce bit sera transformé a un autre ensemble de poids valide

(vérifiant la contrainte).
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exemple : Considérons toujours le contréleur de la figure (4.1), le processus de la
mutation conditionnée est indiqué dans la figure (4.4) ou le vecteur

W2 = [0 1 0] sera transformé a I’ensemble [0 0 1] ou [1 0 0].

W| Wz Wy
Enfant o'ujo'ifc's| 001 00... 001
bit & muter
Enfant muté czu o ¢s o’3/ 001 oo1]... (001
oul 00

Fig. 4.4 : Principe de la mutation conditionné

d) La sélection des individus d’une nouvelle génération
Dans notre travail on a considéré deux stratégies de sélection finale :
M ]a sélection par compétition.

M steady state selection.

1V.3.3 Décodage des paramétres

Chaque chaine doit étre décodée afin d’obtenir les paramétres actuels du contréleur et
de pouvoir calculer la valeur de la fonction coiit qui lui est associée.
Le décodage binaire est utilisé et concerne seulement les largeurs des différents univers de

discours, les valeurs des poids sont prises telles quelles.

IV.4 Interaction du module contrdleur avec ’AG

Le probléme qui apparait dans I’optimisation est celui de ’utilisation des modéles
mathématiques pour évaluer le colit d’une chaine donnée.
L’un des plus fort points des contrdleurs flous est le fait qu’ils n’ont pas besoin de tels
modeles. Cependant, pour obtenir un cofit d’un contrdleur donné, I’AG doit avoir un modéle
du systéme a commander pour évaluer la performance du contrdleur. Ce modéle peut étre un
modele mathématique linéaire ou non linéaire, un modéle neuronal ou un modéle ‘flou’,
Iessentiel est qu’il permette de simuler le comportement du systeme.
La figure (4.5) illustre les interactions de I’AG du module du réseau contrdleur et le modéle

de simulation du procédé.
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La figure (4.6) montre un organigramme détaillé des opérations; au début de la simulation,
I’AG génere une population initiale d’individus ou chaque individus représente les paramétres
du réseau controleur. Ces individus sont envoyés au module contréleur pour

initialiser un certain ensemble de fonctions d’appartenance (largeurs des univers de discours)
et de regles floues (les poids), le contréleur envoie donc des commandes opérationnelles au
modele de simulation et la trajectoire du procédé est échantillonnée pour calculer la
performance du contrdleur qui considére la minimisation des composants suivants :1’erreur
totale entre la trajectoire désirée et la trajectoire actuelle et I’énergie utilisée pour contrdler le

procédé.

ptimisation par
AG

performance - les largeurs des univers de discours
du controleur - les poids

Modéle de simulation
( Le procédé)

. FLC
" | (Réseau controleur)

signal de

controle

Fig. 4.5 : Diagramme des interactions de ’AG, FLC et le modéle de simulation

Aprées I’évaluation de tous les individus de cette population, une nouvelle génération sera crée
par ’AG en utilisant les opérateurs génétiques, de méme les chaines de cette nouvelle
population seront décodées puis évaluées, ce processus continu jusqu'a ce que la convergence
soit accomplie. le critére de convergence qu’on a choisi est fixé par le nombre maximale de

générations.
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ensemble de parameétres

du procljain essai *

Les paramétres du FLC (W,L;)

|
s |

Données échantillonnées a partir |
du modéle

\

OPTIMISATION Réseau contrdleur MODELE
PAR (AG)
M fuzzification DE
M couche AND
M couche OR SIMULATION
M défuzzification

Envoi du signal de controle

oui

Evaluer la performance de
cet essai

Fig. 4.6 : Organigramme de I’opération du contrdleur

IV.5S Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthodologie de conception des controleurs
a logique floue a ’aide des algorithmes génétiques.
Cette méthodologie permet une conception complete des deux composants majeurs des
contrOleurs flous, I’ensemble des regles et les fonctions d’appartenance donnant des

contrdleurs performants complétement congus par calculateurs.
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Pour cela nous avons considéré I’implémentation structurelle d’un controleur flou du type
TPE dans un réseau connexioniste multicouche.

Les grandeurs ajustables de ce réseau sont les largeurs des univers de discours des espaces
d’E/S et les poids des connexions, ces derniers sont assujettis a une certaine contrainte.

Ainsi I’apprentissage du réseau consiste a obtenir des valeurs optimales pour ces grandeurs
qui minimisent une certaine fonction codt et tel que la contrainte cité ci-dessus soit satisfaite.
Vu les caractéristiques de ce probléme, on a utilisé un algorithme simple avec trois
opérations :reproduction, croisement et mutation pour ’optimisation de ces grandeurs.

En vu de respecter la contrainte imposée sur les poids, on a introduit un certain nombre

d’opérations supplémentaires lors du croisement et de la mutation.
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Résultats de simulation

V.1 Introduction.
V.2 Le systéeme du pendule inversé.
V.3 Le contréle du pendule inversé.
V.3.1 Structure de simulation de la commande .
V.3.2 Conception du controleur.
V.3.3 Contréleur 333.
V.3.3.1 Résultats de simulation. |
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V.3.4 Contrdleur 555.
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V.3.4.2 Robustesse du controleur 555.
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V.1 Introduction

L’approche de conception des contrdleurs a logique floue que nous avons développé
au chapitre précédent est tout a fait générale et elle peut étre appliquée a une variété de
problémes de contrdle. Dans ce chapitre, on va démontrer efficacité de cette méthode en
I’appliquant a la conception d’un contréleur flou pour un probleme de référence ‘benchmark
problem’ dans le contrdle intelligent - le systéme du pendule inversé.

Le pendule étant a un angle et vitesse angulaire non nuls, I’objectif est de déterminer un
contrdleur flou capable de ramener le pendule a sa position d’équilibre (verticale) en
minimisant une certaine fonction cott. Deux types de controleurs ont €té congus pour ce
probléme en divisant les espaces d’entrée et de sortie en deux formes de partition.

L’AG utilisé pour I’apprentissage du controleur a été testé pour différentes méthodes de

reproduction et de sélection finale.

V.2 Le systéme du pendule inversé

La figure (5.1) montre le diagramme schématique du systéme du pendule inversé.
La structure du systéme est composée d’un segment rigide et un chariot sur lequel le segment
est placé. Le chariot se déplace a gauche ou a droite suivant la force exercée sur lui. Le
segment est lié au chariot via une articulation libre avec frottement offrant uniquement un seul
degré de liberté.
Les dynamiques du systéme du pendule inversé sont caractérisées par deux variables d’état :

- 0 :I’angle du segment par rapport a I’axe vertical.
-0 :la vitesse angulaire du segment.

Le comportement de ces deux variables d’état est gouverné par I’équation diftérentielle du

second ordre suivante :

- F-m.l.6" sin@
g.sinf + cosH.( o o ]

3 m,+m -
ik (4 m.cos’ 0) i
I —wermamaie ~
3 meem
ou : g, I’accélération gravitationnelle = 9.8 m/s’.

m¢, masse du chariot =1 Kg.
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m, masse du segment = 0.1 Kg.
1, demi longueur du segment = 0.5 m.
F, la force appliquée en Newton (N).
Si on pose :
{xl(r) = 0(0)
x, (1) =0(1)
Le systéme décrit par I’équation (5.1) sera défini par les équations différentielles suivantes : -

X =X

- F-mlxls
g.sin(x,)+cos(xl).( m.l.x; sm(x,))
1% m, +m

o I(ﬂ m.cosQ(x,)]

L% m,+m

(5.2)

.

Ce systéme est simulé par la méthode d’Euler avec une période d’échantillonnage égale a
10 ms.

Fig. 5.1 : Le systéme du pendule inversé

V.3 Le controle du pendule inversé

V.3.1 Structure de simulation de la commande

Comme on a vu au chapitre précédent, chaque fois qu’un contrdleur est congu par
I’algorithme génétique, il est testé en simulation sur le modéle du syst¢éme 4 commander pour
évaluation. La structure de simulation de la commande dans le cas du pendule inversé est
illustrée par la figure (5.2), elle est constituée de deux blocs :

e Modéle du systéme : Comme mentionné précédemment, il y a plusieurs maniéres
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de modéliser le systéme 4 commander a savoir fonction de transfert, des équations d’état,
un modéle neuronal, modéle ‘flou’..., cela dépend de notre connaissance du systéme.
Dans notre cas, le procédé est un systéme dynamique non linéaire déterministe avec des
équations différentielles définies avec précision. Ainsi, on peut juste employer une

approximation linéaire pour obtenir les équations aux différence suivantes :

{x,(l +h) = hX () +x,(1)

X, (1 + h) = hay (1) +x, (1) (5:3)
ou:
x () =0()
X, ()= 0()

h est la période d’échantillonnage
e Bloc du contréleur :On suppose qu’on ne dispose pas de contréleur obtenu par expertise.
Si ¢’est le cas, ce contrdleur sera pris comme contrdleur initial au cours de I’optimisation.
Le controleur flou dans la figure (5.2) est réalisé par un réseau interconnecté multicouche
qui a été présenté au chapitre IV, avec :
- Les signaux d’entrée du contrdleur : ’angle du segment (@ en degré) et la vitesse angulaire
du segment (& en deg./s), soit le vecteur d’entrée X=( 0,0 ).
- Le signal de sortie du contrdleur : la force (F en Newton).
Le contrdleur a pour objectif de générer une force F qui va stabiliser le pendule dans sa
position d’équilibre (verticale) qui correspond a un angle et vitesse angulaire nuls. Pendant
’optimisation (I’apprentissage), I’algorithme génétique délivre a chaque génération un
controleur qui est évalué et le processus de simulation est réalisé pendant un temps T=5s.
Une fois le controleur optimal est trouvé, il est appliqué en simulation sur le méme modéle

pour tester ses performa.nces.

X | Réseau contrdleur L Procédé JX(t+h)

(Pendule inversé)

77!

Fig. 5.2 : Structure de commande du pendule inversé
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V.3.2 Conception du controleur
L’approche utilisée pour la conception du contrdleur flou pour le pendule inversé est
celle développée dans le chapitre IV. L’AG a pour objectif de trouver des valeurs optimales
pour les différentes largeurs des univers de discours (un ensemble optimal de fonctions
d’appartenance) et pour les poids (ensemble optimal de régles floues) en minimisant le critére
suivant :
500
J= k}:l PO + py | F(k - 1) (5.4)
avec p; et p; sont des facteurs de pondération que nous avons fixé empiriquement :
pi=1 et p,=102 pour t<2s
p1=50 et pr= 107 poMr  23<t£5s
Comme les AG sont des procédures de recherche du maximum, le probléme de minimisation
du critere J est transformé en probléme de maximisation d’une fonction d’adaptation f définie
par :
4

7-(3) o

Avec C et C; sont des parameétres choisis de tel maniére a avoir une variance de la fonction
d’adaptation (les différences dans la fonction d’adaptation relative entre les individus) grande
dans la population pour assurer une meilleur recherche. Ces paramétres sont choisis

empiriquement par :

Les conditions physiques du pendule inversé dans notre simulation sont :

- angle initial : 8(0) = 20° et vitesse angulaire initiale :9(0) =0%/s
Deux contréleurs flous ont été développés pour le probléme du pendule inversé, ils sont
référés par le nombre d’ensembles flous utilisés pour la partition de ’univers de discours de
I’angle, de la vitesse angulaire et de la force. Par exemple le contrdleur qui a un angle, une

vitesse angulaire et une force tous divisés en trois ensembles flous est appelé controleur 333.

V.3.3 Controleur 333

Dans ce type de contréleur, I’angle, la vitesse angulaire et la force sont tous divisés en

trois ensembles flous :NEGATIVE (NE), ZERO (ZE) et POSITIVE (PO). Neuf régles floues
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de contréle sont utilisées ceci en considérant toutes les combinaisons possibles des variables
floues d’entrée. L’architecture du réseau contrdleur est spécifiée par :

¢ Nombre de neurones de la couche d’entrée : 2

e Nombre de neurones de la couche de fuzzification : 6

e Nombre de neurones AND : 9

e Nombre de neurones OR : 3

e Nombre de neurones de la couche de défuzzification : 1

L’AG est utilisé pour trouver les valeurs optimales des différentes largeurs des univers de
discours soient: L,, L, et L, associées a I’angle, la vitesse angulaire et la force respectivement
et les poids W (27 poids) en maximisant le critére décrit par (5.5).

La recherche des paramétres est effectuée selon le tableau ci dessus :

Parameétres Intervalle de recherche
4 [2 80]
L [2 100]
L, [2 200]

Tab.5.1 : Intervalles de recherche des paramétres pour le contréleur 333
Le tableau (5.2) illustre les valeurs des différents paramétres de L’AG.
Un codage sur 8 bits est utilisé pour coder chacune des largeurs des différents univers de
discours d’ou chaque chaine compléte de la population contiendra 51 bits (24 bits pour les

différentes largeurs et 27 bits pour les poids ).

Parameétres génétiques Valeur

Probabilité de croisement (P¢) 0.9

Prcobabilité de mutation (P,,) 0.02
Taille de la population 100

(Nombre d’individus)

Nombre de génération 100

Tab.5.2 : Les valeurs des paramétres génétiques

61




I/ iy :\\:
Chapitre V ,ik/ésy(ftats dqs&mpf&g\
i ( o
, g

V.3.3.1 Résultats de simulation W\ "
N\

différentes stratégies de reproduction et de sélection finale (sélection des individus d’une

nouvelle génération), les cas d’études que nous avons considéré sont les suivants :

Casl :La reproduction est réalisé par la méthode de sélection a reste stochastique et la
sélection finale est réalisée par la méthode de sélection “steady state .

Cas2 :La reproduction est réalisée par la méme méthode considérée dans le premier cas et la
sélection finale est réalisée par la méthode de sélection par compétition.

Cas3 :Dans ce cas, nous avons utilisé la méthode de sélection par roue de loterie pour la
reproduction et la méthode de sélection “steady state ” pour la sélection finale.

Cas4 :La reproduction est réalisée par la méme méthode utilisée dans le troisiéme cas c’est a
dire par roue de loterie et la méthode de sélection par compétition est considérée pour
la sélection finale.

Les caractéristiques du processus d’apprentissage sont analysées par la fonction d’adaptation

moyenne ‘mean fitness’, MF, de la population et la fonction d’adaptation du meilleur

individus ‘best fitness’, BF, dans la population.

Les figures (F 1g 5.4.a) et (Fig. 5.4.b) montrent les allures des fonctions d’adaptations BF et

MF, pour chaque génération des quatre cas considérés ci-dessus.

On constate que la reproduction par la méthode de sélection a reste stochastique est plus

performante que celle par roue de loterie. Ceci peut s’expliquer par le fait que la sélection a

reste stochastique est une méthode élitiste qui garantit la survie du meilleur individus de la

population et le conserve pour la génération suivante par contre dans la sélection par roue de
loterie il est tout a fait possible que le meilleur individu de la population ne soit pas retenu
dans la prochaine génération.

D’un autre cdté, la méthode de sélection “steady state ” pour la sélection finale retient les

deux meilleurs individus parmi les quatre (enfants et parents) aprés chaque recombinaison

génétique ce qui permet d’accélérer le processus d’apprentissage (convergence rapide), la
sélection finale par compétition qui consiste a effectuer une compétition entre parents et
enfants pour déterminer les survivants de la génération garantit une bonne convergence mais

relativement lente par rapport a la "steady-state selection ” .

On peut conclure donc que la reproduction par la méthode de sélection a reste stochastique

combinée avec la méthode de la "steady state selection ” donne la meilleure convergence.
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Les résultats du processus d’apprentissage obtenues par I’AG employant ces deux méthodes

sont :

- valeur maximale de la fonction d’adaptation : 53.5467.

- L, =154588.
L, =485019.
L, =200.

- W,=[100], Wo=[100], Ws=[010].
W4=[100], Ws=[010], We=[001].
Wo=[010], Wg=[001], Wo=[00 1].

La figure (5.3) montre les différentes fonctions d’appartenance de I’angle, la vitesse angulaire

et de la force et le tableau (5.3) représente la base de regles de contrdle floues pour la

commande du pendule inversé.

Les figures (Fig. 5.5.a-d) représentent (a) I’angle en degré, (b) la vitesse angulaire en degré par

seconde et (d) les actions de controle (N) a partir de t=0 a t=5s, (c) est I’espace d’état qui

montre comment la trajectoire approche I’origine a partir du point initial (20,0).

On remarque que le contrleur arrive a stabiliser le pendule sans oscillations autour de la

position d’équilibre pendant un temps moins de 2s, le retour a I’état d’équilibre se fait pendant

deux phases; une phase d’accélération et une phase de décélération.

- 0 NE ZE PO
0
NE NE NE ZE
ZE NE ZE PO
PO ZE PO PO
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u(e w(O¥
1 R ZB
0.5
0 0 — 6
-20 0 20 -50 0 50
F (a) (b)
H, 4
Fig. 5.3 : Les fonctions d’appartenance
1 T (a) L’angle
(b) La vitesse angulaire
0.5 (¢) La force :
0
-200 (¢) 0 200

V.3.3.2 Robustesse du contréleur 333

Le contrdleur flou obtenu est capable de ramener le pendule a sa position d’équilibre a
partir du point initial (20,0). Cependant un bon controleur doit étre robuste, pour cela le
contrdleur 333 a été testé pour plusieurs conditions initiales. Les figures (Fig. 5.6.a-d) et
(Fig. 5.7.a-d) montrent la performance du contréleur flou optimisé pour le contréle du
pendule inversé avec des conditions initiales différentes. On constate que le controleur arrive
toujours a stabiliser le pendule, et prend plus de 4s pour balancer le pendule avec un angle
initial de 70° mais échoue pour un angle initial supérieur a 80°,
Pour voir comment le contrdleur va réagir aux changements des parameétres du procédé, on I’a
testé sur des segments de différentes longueurs (0.25, 0.5, 1 et 1.5 m), les résultats sont
donnés dans les figures (Fig. 5.8.a-d). Il est remarquable de noter que le contréleur peut

gouverner le pendule court plus facilement.
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pole angle (deg.)
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0 1 2 < 4 5
time (s)

Fig. 5.5.a : Variations de ’angle & partir du point (20°,0°/s)

pole angular velocity (deg/s)

B8

e

-25

: 5
time (s)

Fig. 5.5.b : Variations de la vitesse angulaire i partir du point (20°,0°/s)
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pole angular velocity (deg/s)

T

-5 0 5 10

15 20
pole angle (deg)

Fig. 5.5.c : plan de phase a partir de (20°0°s)

force (N)

100¢

80

60 \
40 \
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time (s)

Fig. 5.5.d : Variations de la force
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pole angle (deg)
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Fig. 5.6.a : Variations de I’angle pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.6.b : Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)

68




Chapitre V Résultats de simulation

pole angular velocity (deg/s)

-25
-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80

pole angle (deg)

Fig. 5.6.c : Plan de phase pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.6.d : Variations de la force pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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Fig. 5.7.a : Variations de angle pour les conditions initiales :
(10 °,20 °/s),(30 °,-20 °/s),(50°, 10 °/s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.7.c : Plan de phase a partir des point s :
(10 °,20 “/s),(30 °,-20 */s),(50°,10 %s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.7.d : Variations de la force 2 partir des conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 /5),(50 °,10 /s),(70°,-10 %/s)
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Fig. 5.8.a : Variations de Pangle pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.b : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules
de longueur variable (0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.c : Plan de phase pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.8.d : Variations de la force pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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V.3.4 Controleur 555
Dans ce cas, I’angle, la vitesse angulaire et la force sont tous divisés en cinq ensembles
flous :NEGATIVE (NE), NEGATIVE MEDIUM (NM), ZERO (ZE), POSITIVE MEDIUM
(PM) et POSITIVE (PO), ce contrdleur utilise 25 régles floues.
L’architecture du réseau contrdleur est spécifiée par :
e Nombre de neurones de la couche d’entrée : 2
e Nombre de neurones de la couche de fuzzification : 10
e Nombre de neurones AND : 25
e Nombre de neurones OR : 5
e Nombre de neurones de la couche de défuzzification : 1
Le nombre de poids a optimiser consiste en 125 poids et la recherche des paramétres : L, L; et

L,. est effectuée selon le tableau (5.4).

Parameétres Intervalle de recherche

£ [4 120]
L, [4 130]
L (4 240]

Tab.5.4 : Intervalles de recherche des paramétres pour le contrdleur 555

Les valeurs des paramétres génétiques sont identiques a celles utilisées pour I’optimisation du
contrOleur 333, elles sont indiquées dans le tableau (5.2).

Huit bits sont utilisés pour coder chacune des largeurs des différents univers de discours, d’ou
chaque chaine compléte de la population contiendra 149 bits (24 bits pour les différentes

largeurs et 125 bits pour les poids ).

V.3.4.1 Résultats de simulation

Pour I’optimisation du contréleur 555 on a considéré un AG employant pour la
reproduction la méthode de sélection a reste stochastique et pour la sélection finale la méthode
"steady state selection”, ce choix est du aux meilleures résultats obtenues par ces deux

méthodes lors de I’optimisation du contrdleur 333.
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Chapitre V Résultats de simulation

Les caractéristiques du processus d’apprentissage sont illustrées dans la figure (5.9) qui
montre la meilleure fonction d’adaptation et la fonction d’adaptation moyenne pour chaque
génération. La valeur maximale de la fonction d’adaptation obtenue est égale a'120.7498 qui
est environ deux fois plus grande que celle obtenue par le contrdleur 333,

Le réseau contrdleur résultant est spécifié par les fonctions d’appartenance indiquées dans la

figure (5.10) avec des univers de discours de largeur :

- I, =108235.
- L, = 66.7529.
- L, =240.

et par la base des régles floues représentée dans le tableau (5.5).
Les figures (Fig. 5.11.a-d) montrent les variations de I’angle (a), la vitesse angulaire (b)et
(d) de la force de t=0 a t=5s. La figure(c) est ’espace d’état indiquant la trajectoire d’approche

de Porigine a partir du point initial (20,0).

0 NE NM ZE PM PO

NE NE NE NE NE ZE
NM PO NE NE NE PO
ZE NE NE ZE PO PO
PM PM PO PO PO PO
PO ZE NE PO ZE PO

Tab.5.5 : Base de régles floues du contrdleur 555

Ce contrdleur permet de ramener le pendule a sa position d’équilibre plus rapidement que le

contrdleur 333 en un temps inférieur a 1.5s sans oscillations.

V.3.4.2 Robustesse du controleur 555
Les méme tests de robustesse effectués pour le contréleur 333 sont considérés pour le
contrdleur 555, en effet les figures (Fig. 5.12.a-d) et (Fig. 5.13.a-d) montre la performance du

contrdleur optimisé pour des conditions initiales différentes.
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Chapitre V Résultats de simulation

On remarque que le contréleur arrive toujours a stabiliser le pendule et prend moins de 4s
pour balancer le pendule avec un angle initial de 80°, mais échoue pour un angle initial

supérieur a 85°.

p(03 ne
1 NE NMZEPM PO 1 NE NM ZE PM PO
0.5 0.5
0 58 4 0
-10 0 10 -50 0 50
() (b)
u(F:

Fig. 5.10 :Les fonctions d’appartenance
(a) L’angle
(b) La vitesse angulaire
(¢) La force

0
200 ()0 200

Les figures (Fig. 5.14.a-d) montrent la robustesse du contréleur 555 en considérant des
pendules de différentes longueurs (0.25, 0.5, 1 et 1.5m).

D’apreés les courbes des figures (Fig. 5.12.a-d), (Fig. 5.13.a-d) et (Fig. 5.14.a-d), on constate
que la robustesse, mesurée ici par la capacité du controleur a ramener le pendule a la verticale
pour des conditions initiales variables et pour des pendules de différentes longueurs, s’est

nettement améliorée.

S
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fitness :
14OA L) T T T

120

100

80

60

Best fitness

40 Mean fitness 4

20

i

80 100
generation

V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, I’approche de contrdle que nous avons développé a été testé pour la
commande du pendule inversé.
Dans un premier cas, nous avons construit par apprentissage un controleur flou a trois
variables linguistiques : NE, ZE et PO pour toutes les variables d’E/S. Bien que composé d’un
nombre restreint de regles (9 regles floues), ce contréleur a donné de trés bons résultats.
Ensuite nous avons construit un contrdleur a cinq variables linguistiques : NE, NM, ZE, PM et
PO qui utilise 25 regles floues de contrdle, la robustesse s’est améliorée mesurée ici par le
taux de réussite du contrdleur exprimé par la capacité de ramener le pendule a la verticale
pour des conditions initiales variables et pour différentes valeur des parameétres du pendule

inversé (longueur du segment).
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pole angle (deg)
205

15

10

0 1 2 3 4 5
time (s)

Fig. 5.11.a : Variations de ’angle a partir du point (20°,0%/s)

pole angular velocity (deg/s)
5¢

’ 5
time (s)

Fig. 5.11.b : Variations de la vitesse angulaire & partir du point (20°,0°s)
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pole angular velocity (deg/s)

\ /
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-5 0 < 10 16 20
pole angle (deg)
Fig. 5.11.c : plan de phase 2 partir de (20°,0°/s)
force (N)
1504

100—\

7
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-160
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Fig. 5.11.d : Variations de la force
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pole angle (deg)
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Fig. 5.12.a : Variations de I’angle pour des conditions initiales différentes

Fig. 5.12.b :

(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)

pole angular velocity (deg/s)
54 T
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|
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' time (s)

Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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pole angular velocity (deg/s)
50 !
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Fig. 5.12.c : Plan de phase pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)

force (N)
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100
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Ty

-150
0
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Fig. 5.12.d : Variations de la force pour des conditions initiales différentes
(10,20,30,40,50,60,70 et 80 deg, Odeg/s)
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pole angle (deg)
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Fig. 5.13.a : Variations de ’angle pour les conditions initiales :
(10 °,20 °/s),(30 °,-20 °/s),(50°, 10 */s),(70°,-10/s)

pole angular velocity (deg/s)

20,

10
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Fig. 5.13.b : Variations de la vitesse angulaire pour les conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 °/s),(50°,10 °/s),(70°,-10 “/s)
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pole angular velocity (deg/s)
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Fig. 5.13.c : Plan de phase a partir des point s :
(10 °,20 %s),(30 °,-20 °/5),(50°,10 °/s),(70°,-10 °/s)
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Fig. 5.13.d : Variations de la force a partir des conditions initiales :
(10 °,20 %/s),(30 °,-20 °/s),(50°,10 %/s),(70°,-10 %/s)
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pole angle (deg)
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Fig. 5.14.a : Variations de ’angle pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.14.b : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules
' de longueur variable (0.25,0.5,1 et 1.5m)
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pole angular velocity (deg/s)
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Fig. 5.14.c : Plan de phase pour des pendules de longueur variable
(0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Fig. 5.14.d : Variations de la force pour des pendules de longueur variable
; (0.25,0.5,1 et 1.5m)
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Chapitre VI Conclusion

Conclusion

Une nouvelle approche de conception des contrdleurs flous a été développée. C’est une
approche mixte qui réside dans la combinaison des deux paradigmes :les réseaux de neurones
et les algorithmes génétiques

Dans cette approche on a considéré I’implémentation structurelle d’un systéme d’inférence
flou de type TPE dans un réseau multicouche. Les grandeurs ajustables de ce réseau sont les
largeurs des univers de discours et les poids des connexions qui sont assujettis a une certaine
contrainte. L optimisation de ces grandeurs est réalisée par un AG en minimisant une certaine
fonction coiit. En vu de respecter la contrainte imposée sur les poids les opérations de
croisement et de mutation ont été perturbées.

L’algorithme développé a été testé pour la commande du pendule inversé. Dans un premier
cas nous avons construit par apprentissage un controleur flou a trois variables linguistiques
pour toutes les variables d’E/S. Bien que composé d’un nombre restreint de régles (9 régles)
ce controleur a donné de trés bons résultats. Ensuite nous avons construit un contrdleur a cinq
variables linguistiques (25 régles),la robustesse s’est améliorée mesurée ici par la capacité de
ramener le pendule a la verticale pour des conditions initiales variables et pour différentes
valeur des parameétres du pendule. La simulation a été effectuée sous Borland Pascal 7.0.

En vu d’améliorer cette nouvelle méthodologie basée sur un apprentissage hors ligne on
propose une direction de recherche intéressante qui consiste a I’ajustement en ligne des
parametres du contrdleur flou. Bien que les AG soient moins adaptés au calcul en temps réel
on propose de travailler sur un horizon d’erreur fini et sur quelques générations ce qui
permettra de réduire considérablement le temps mis par les AG a converger vers la bonne
solution en utilisant aussi d’autres techniques d’aide a la convergence.

Aussi la combinaison de ces deux approches (apprentissage en ligne et hors ligne) présente
une technique attractive pour la conception des contréleurs flous adaptatifs ainsi la méthode

hors ligne est utilisée pour générer une base de régles initiale qui peut étre modifiée en ligne.
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