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Résumé

Dans cette thése, deux approches de conception des systemes d’inférence floue a partir
des données numériques ont été développées. Ces approches se caractérisent par leur capacité
d’extraire et d’améliorer automatiquement la connaissance a partir des données numériques et
de préserver I’interprétabilité des reégles floues durant le processus d’optimisation.

Dans la premicre approche, on a proposé¢ une nouvelle méthode de conception des
contrdleurs Neuro-Flous qui implémentent des systemes d’inférence floue du type Mamdani.
Cette structure contient des neurones capables d’accomplir les opérations floues
fondamentales. Les connexions entre les neurones du réseau sont pondérées par des poids
réels et binaires. Une méthode évolutionnaire dite mixed Binary-Real Non dominated Sorting
Genetic Algorithm II (MBR-NSGA 1) a été développée pour assurer a la fois une bonne
précision et une haute interprétabilité, ceci en minimisant simultanément deux critéres de
performance. Afin de préserver I’interprétabilité des regles floues tout le long du processus
d’optimisation, on a impos¢ un jeu de contraintes. L’approche développée a été testée pour le
contrdle de deux systémes : le systéme du pendule inversé et le simulateur d’hélicoptere.

Dans la deuxiéme approche, une méthode a base d’algorithmes génétiques pour la
conception des réseaux d’ondelettes floues a été proposée. Cette approche combine plusieurs
techniques du soft computing tel que les systemes flous Takagi-Sugeno, les réseaux
d’ondelettes et les algorithmes génétiques. Ainsi, La structure du réseau d’ondelette flou
adoptée consiste en une combinaison de deux parties ; une partie contenant le réseau
d’ondelettes et une partie implémentant le mécanisme du raisonnement flou du type Takagi-
Sugeno. Une méthode a base d’algorithmes génétiques est employée pour trouver les valeurs
optimales des parametres des deux structures. Cette approche a été testée en simulation, d’une
part, a I'identification des systemes dynamiques non linéaires, deux exemples issus de la
littérature ont été étudiés D’autre part, a la commande de deux systémes dynamiques non
linéaires.

Mots clés:

Systéme d’inférence flou, Les algorithmes évolutionnaires, Réseaux de neurone flou,
Optimisation multiobjectif, NSGAII, Controleur neuro-flou, Réseaux d’ondelettes, Réseaux
d’ondelettes floues, Identification et Controle.



Abstract

In this work, two approaches for designing fuzzy inference systems from data are
developed. These approaches are characterized by their ability to automatically extract and
improve knowledge from numerical data and to preserve interpretability of fuzzy rules during
the optimization process.

In the first approach, a Neuro-Fuzzy Controller network, called NFC that implements
a Mamdani fuzzy inference system is proposed. This network includes neurons able to
perform fundamental fuzzy operations. Connections between neurons are weighted through
binary and real weights. Then a new algorithm called mixed Binary-Real Non dominated
Sorting Genetic Algorithm II (MBR-NSGA 1I) is developed to perform both accuracy and
interpretability of the NFC by minimizing two objective functions. In order to preserve
interpretability of fuzzy rules during the optimization process, some constraints are imposed.
The approach is tested on two control examples: the pole and cart system and a helicopter
simulator model.

In the second approach, a genetic algorithm based method for designing fuzzy wavelet
neural network (FWNN) is presented. The proposed framework combines several soft
computing techniques such as fuzzy inference system, wavelet neural network and genetic
algorithm. Thus, the structure of the proposed FWNN consists of combination of two network
structures, one containing the fuzzy reasoning mechanism and the other containing Wavelet
neural networks. Then a genetic algorithm based method is used to find optimal values of the
parameters of the both network structures. The ability of the technique in identifying non
linear dynamical systems is demonstrated on two examples. Also, this approach is tested for
the control of two dynamic plants commonly used in the literature.

Keywords:
Fuzzy inference system, Evolutionary algorithms, Fuzzy neural network, Multiobjective

optimization, NSGAII, Neuro-Fuzzy Controller, Wavelet neural network, Fuzzy wavelet network,
Identification and Control



uA %‘ A

Uil aalall Glaiall e aaied i) Aadai¥) apanadl Giaas oy jla < ysh ¢ da g kYl oda
hlaie) lgbmady 4001 44y yhay 48 jaall 2 )A0mb sl 5 O (8 rand 3kl 038 ¢ Aaad ) Cililars (e
el all Cny dla ye ) sk dcalall ae ) @l sl 5300 8 o Laliadl aa dad )l cilplasal) e
ai Jae (5335 (aale aae allai Ay el Jal (e 3as 43l Gletind ¢ I 5Y1 48 5l 8
528 ¢ Al Aaalal) Cilglaall el e 5508 die e (g gind gl a2 ¢ Slle £ 5 (e pranle
JaY Calaa ¥ saaxie 5 shie 48y jha Calarind A0S 5 Liia Jailu g (38 5 (oara) Lecany ddasi a diall
e Bliall dal (e 5 canl s o A QS s Gaddis 1 5 Nadl Gyl g 32l 483 (Jlaia

o2 i yial cillbaiall (yamy Lica ji ¢ Bl al) Cany 3 5 ) sha dzaalad) ac ) gl 65 laaa

A g el BlSlas allai 5 (g sSaall (ol gill Ui (el 48) e A 44y sl

A asanai Jal e 4l e 3 ) &) e et 48y jha Ulertial 288 ¢ 400 48 k) d L
Clag sall S ¢ Auaalal) AalaiIS Cilyii 330 (e g e (e 3 ke 48y skl o3 dcaslad) oy sall
Al e g e a0 e Aadaalad) A sall A0 A ()5S 5 ¢ Aiad) Gl )l 53
Ao 2aind dagia Jlaxinly 5 sis g - Al g 53 (e (aeladl alaill o (g a6 ja 5 Cilag sall
Lae el Bid) dailis o) alaly Liad daia) cile 3 ) 5al)

agle 5, Apladll juall LS aliall Aadai¥l iy il Jal (e 48 shall 028 < pidl 28 (AT g (g
OnSalind (pnaldai Sl Jal e 138 5 ¢ Aalal) Jlae V) (e Cphasiione (el 4l HA Clads i
a2

+ daalidal) culasy
¢ c8laal) saaeiall Eaaall e 3ilSia ¢ Acaclall Lpnanl) AadaiV) ¢ 5 ghaiall il 3 ) salle Gaalall (alaiall Aokl
A pall 5 Cay pall ¢ Auaalall Agmy sall ASLEN ¢ gy sall A0 (aalill saand) (I )



Sommaire

03 00 o0 1o L0 U o (o) 4 01

Chapitre I : Conception Des SIF

1.1 s Lo oo Y6 10 Ut 0 () o P 05
1.2 Description d'Un SIF ... e e e e e e s 05
1.2.1 SIF du type Mamdani .......cooceerieriieienie e e e e e 06
1.2.2 SIF du type Takagi-SUGENO ........cccccriieiniiniee i s 06

1.3 Aspects Généraux De La Conception des SIF .......ccccoeiiieinieniieinienveenienine, 07
1.31 Do L oo L0 ot T ) o USRS 07
1.3.2 Propriétés De La Base De Regles.........ccccoeviriiiinni s 08

1.4  Génération Automatique des Regles du SIF........cccccvviiiviiniivieiin v 10
1.4.1 Méthodes Basées Sur Le Partitionnement Flou........ccccccevenieienne. 10
1.4.2 Groupement flou .......cooeeeiii e e s 11
1.4.3 Les Méthodes du soft COmMPULINg .......cccccens weiiiieriiieniee s 12
1.4.3.1 Les systemes Neuro-flous.......cviieive s secnin e e s 13

1.4.3.2 Les Algorithmes GEnétiques (AG) ....cccuerreeremerreerneneesenenneeens 17

1.4.3.3 Les réseaux d’ondelettes flous........ccooeieriieinicniceincien e 17

1.5  Optimisation DU SIF........cccoiiii e e s 19
151 Do Ln 0T 10 ot 10 ) o H PRSPPI 19
1.5.2 Les Méthodes d’OptimiSation.........ccccvveniniirinrisinsis e 19
1.5.2.1 Les méthodes analytiques........ccoovrieiieininin e 19

1.5.2.2 Les méthodes évolutionnaires...........ccoveeveervesiense e 20

1.5.2.3 Les méthodes de classification..........cocveiieiiieiie e 26

ST 070 s Uod 1 1) U ) o WS PPN 26

Chapitre II : Optimisation Multi-objectif Par Les Algorithmes Evolutionnaires

2% W 0 /o6 L ot (o) o FOU PSSP OP 29
2.2 Le probleme Multiobjectif.........ccociriiiiiiiiiiin i e ser e e 29
2.2.1 Formulation du probléme Multiobjectif..........cccceeimiiiiiiiiieie e 29
2.2.2 Les Méthodes Classiques pour I'Optimisation Multiobjectif............ 30
2.2.3 Concept d’optimalité de Pareto... ceerennenenenn 30

2.3 Optimisation Multi-objectif par les Algorlthmes Evolutlonnalres ............... 31
2.4  Optimisation Multi-objectif par les AG... SRR J |
241 Recherche Multimodale et Preservatlon de la Dlver51te .................. 31
242 Sélection et Stratégies d’Attribution De La Fonction d’Adaptation.32

1°) Sélection de CIitere.......cccoueeie e e e e e e 33

2°) Agrégation des CriteresS......couruiririeirrieiis s e 34

3°) Sélection de Pareto ......ccccveceeenieisiien e e e 34

2.5  Optimisation Multi-objectif par les PSO........ccccoviiiiniiiinieisve e 41
2.6 Optimisation Multi-objectif par les ACO.........cccermeririe e 43
2.7  Optimisation Multi-objectif par les DE.........ccccoooiiiiiinii e 44

2.8 (070 4 ¥ed L1 13 (o ) o U 45



Chapitre III : Optimisation d’un SIF par I’algorithme MBR-NSGAII

S 70 SR 031 oo o L1 U 0 (o ) s SRR 47

3.2 Structure du Controleur Neuro-FIoU.......cccocci i ieiniee e e e 47

3.3  Optimisation par I'algorithme multiobjectif............ccooiviiiiniinir e 49

3.3.1 Définition du probleme .........cceeveiiiiiiiiin e 49

3.3.2 L’algorithme multiobjectif MBR-NSGAIL........cccoooiiiiiiiine e 51

3.3.2.1 Représentation des individus de la population....................51

3.3.2.2 Croisement mixte binaire-réel...........ccccooveoiniiiininniin e 52

3.3.2.3 Mutation mixte binaire-réel............ccooouiiiiiiiiinies e 52

3.4  Application au controle des SYStEIMES ........cccuviriiririierneireies e e 53

34.1 Controle du pendule iNVersé ..........cccoviiiir e cieenienin e 53

34.1.1 Systeme du pendule iNVersé.........ccocvvvvivniveinsiencveiesses e 53

3.4.1.2 Conception du controleur Neuro-flou.......ccoeecreieiiiininnennee 54

3.4.1.3 Robustesse du Contréleur Neuro-Flou Optimisé..................58

3.4.2 Controle d'un simulateur d’hélicoptere........cccvevvvivivininisinineienennn.64

3.4.2.1 Modeéle du simulateur d’hélicoptere.........ccoeeiriieriiriiennnens 64

3.4.2.2 Conception des controleurs Neuro-flou..........ccocueiieirinnenne. 65

3.4.2.3 Robustesse des controleurs Neuro-flou.........ccccoevivvnnnn 69

S 78S T 010 ) 4 Uod LT (o) o PR 72

Chapitre IV : Les réseaux d’ondelettes flous

00 SN 0 o U 0 Yo 15 ot () o PR 74

4.2  Latransformée en ondelette ... e e e 74

421 la transformée CoONtinuUe ..........coceieer e iinse e e 74

4.2.2 la transformeée diSCrete.....oumiiiiiiniise e e e 75

4.2.3 Différents types d’ondelettes MEre .........cccvvvvsvieiviensn v esien e 75

424 Les ondelettes multidimensionnelles..........cccoooviiinininisiieenennes 76

4.3  Lesréseaux d'ondelettes (Wavenets) .......cccovecermeninnesieenrin s s 76

4.4  Lesréseaux d'ondelettes flous .......ccoeririiiiiniici e 77

4.4.1 La premiere approche de FWN.........ccccoo i e 77

4.4.2 La seconde approche de FWN ... 79

4.4.3 La troisiéme approche de FWN.......cccc i 80

4.4.4 La quatrieme approche de FWN.......ccccocov i e 82

4.5 Optimisation des réseaux d’ondelettes flous .........cccooeeeviirciiricr i, 84

4.6 0003 Tod 10 1] T ) o H PSR 84
Chapitre V : Optimisation d’'un réseau FWNN par les AG

5.1 INtrOAUCHION ..ottt e ee e e e e e e s e ennas 86

5.2 Structure du réseau d’'ondelettes..........cocorviiiirieiinns e 86

5.3  Structure du réseau d’ondelettes flou.........cccoeoeeriir e 87

54  Optimisation du FWNN ... e e e 89

5.5  Résultats de sSimulation .........cccocviiiiiiniinin i 90

5.5.1 Application a I'identification des systemes........cccoeevvvveniinirnesrenenns 90

55.1.1 EXemplel... .o e e e e 90

5.5.1.2 EXEMPIEZ...oiiiiii e e 93

5.5.2 Application au contréle des systemes.........cceevrveiriensncrnessenennnn 95

5.5.2.1 EXEMPIE Lo e e e e e 96

5522 EXeMPIE 2. 98

SIS 01 o Uod 10 5 o) o USRS 100



Conclusion

Bibliographie......... ..o e e



Liste des figures et tableaux

Figures
Fig.1.1: Partion floue (a) compleéte (b) incomplete .......ccoviiiiiinieiinie e 08
Fig.1.2 : Structure de regles floues (a) complete (b) incomplete ........coccevveicnisivirierneen 08
Fig.1.3 : Des partitions floues (a) Distinctes (b) Non-distinctes ...........ccovvvvveiniiie s, 09
Fig.1.4: Architecture d’'un FNS hybride(FLP) .......ccccii i e e 13
Fig.1.5 : Configuration du RFNN .........coiii e e s 15
Fig.1.6 : Architecture ANFIS ... e e e s e e 15
Fig.1.7 : Structure duréseau RBF ... e e e e 16
Fig.1.8 : Opérations de 'algorithme DE ..........cccooiiiiiiii e e 25
Fig.2.1: Schéma de la sélection VEGA .......cccooiiiiiiiiii s e e 34
Fig.2.2 : Classement Multiobjectif ..o e e e e e 35
Fig.2.3 : Pseudo-code du tournoi de domination de Pareto ..........ccccovvviiriiiiininic e 37
Fig.2.4 : Organigramme du NSGA .......oooiiiiiiie e e e e e e e e 38
Fig.2.5 : Organigramme du SPEA ... et e e e e e 40
Fig.2.6 : principe de NSGA I .....co oot e st e e s e e s e 41
Fig.2.7 : Pseudo-code d'un MOPSO général .........cccooiiiiniiriiiin e et e s 42
Fig.2.8 : Algorithme générique du MOACO .......coiviiiiniiiieine e e e s 43
Fig.2.9 : Algorithme de construction d'une solution S ..........cccco oo 44
Fig.2.10 : Pseudo-code de I'algorithme MODE ..........cccooniiiiiii i 45
Fig.3.1 : Architecture du controleur Neuro-flou .......c..ccooieiiircieinicn e e 48
Fig.3.2 : Partition symétrique triangulaire de I'univers de diScours .........c.cccceevririinsrerrnnns 48
Fig.3.3 : Distribution de la population finale ............cooimir i e 55
Fig.3.4 : Structure du CNF optimiSeé ........ccooivivimiiiiiie e e e nenr e 56
Fig.3.5 : Variations de I'angle a partir du point (209, 09/S ) ...cceeverieniersreirnee e e ereeeeeneens 57
Fig.3.6 : Variations de la vitesse angulaire a partir du point (20°2,0°/5).......cccouverrecierrnnns 57
Fig.3.7 : Variations de 12 fOrcCe.......ccouiiiiiini e e e e 58
Fig.3.8 : Variations de I'angle a partir des conditions initiales différentes.............cvrunun. 59

Fig.3.9 : Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes......... 59



Fig.3.10 : Variations de la force pour des conditions initiales différentes.............ccceueunee 60
Fig.3.11 : Variations de I'angle pour des pendules de longueur variable........................... 61
Fig.3.12 : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules de longueur variable......61
Fig.3.13 : Variations de la force pour des pendules de longueur variable ...........c............. 62
Fig.3.14 : Variations de I'angle pour des pendules de masse variable.............ccccevuinernnnns 63
Fig.3.15 : Variations de la vitesse angulaire pour des pendules de masse variable........... 63
Fig.3.16 : Variations de la force pour des pendules de masse variable..........c..cccovrirrnin 64
Fig.3.17 : Configuration de 'h€liCOPLere........cocoiiiriiriiiir et e e 65
Fig.3.18 : Distribution de la population finale..........cccoiiiiiiiiiiiiii e 67
Fig.3.19 : Variations de I'angle d’Azimut (references: P, =1 et @, = 1) cevrvciiiriviiinnne 67
Fig.3.20 : variations de I'angle d’élevation (references: Yy, = 1 et @, = 1).cciiivicvirrennnene 68
Fig.3.21 : Signal de controle Ut (Y, = 1 €t @p = 1) iiciiviniiir e e e 68
Fig.3.22 : Signal de contrdle U2 (références:P. =1 et @; = 1) cororriir e cciee e 68
Fig.3.23 : Variations de I'angle d’Azimut (references: P, =1 et @, = 0) .eccvrrrvciriercnnnn. 69
Fig.3.24 : variations de I'angle d’élevation (references: Yy, = 1 et @, = 0)...ccecvricenrrennnns 69

Fig.3.25:
Fig.3.26:
Fig.3.27 :
Fig.3.28:
Fig.3.29 :
Fig.3.30:

Signal de controle Ur (Y, = 1 et @ = 0) e 70
Signal de contrdle U2 (références: P, =1 et @p = 0).cccvvveieiiineiie e 70
Variations de I'angle d’Azimut (references: /. = 0 et @, = 1).ccciicriiinrrineennnn. 70
variations de I'angle d’élevation (references: Y. = 0 et @, = 1).cccrrcirceerenene. 71
Signal de controle Ur (W, = 0 €t @ = 1) coeiiiii e e 71
Signal de controle U2 (références:Y, = 0 et @ = 1) ceeviiiieiiiniiinee e 71

Fig.4.1 : ondelette de MOTIet...... .o e e e e e 75

Fig.4.2 : Chapeau MeXICAIN ......cciirreeiie e e e e sr e e e nn e sne e rn e e e sre e nnnnens 75

Fig.4.3: Ondelette de Shannon..........coi i e e e e 76
Fig.4.4: Ondelette multidimensionnelle.............ccoouiiiiiiiiiin e e 76
Fig.4.5 : Structure d'un réseau d’ondelettes.........c.covriiiir e e e e 77
Fig.4.6 : Architecture de la structure FWNN[132]......ccocoiniiiin e e e 78
Fig.4.7 : Architecture de la structure FWNN[133] ..o e e 80
Fig.4.8 : Architecture de la structure FWNN[131]...ccoooiioinimii e e 81

Fig.4.9 : Architecture de la structure FWNN[127]....ccococoirimii e e e e 83



Fig.5.1 : Architecture du WINN ... e s e e e e nnn e e 87

Fig.5.2 : Structure du réseau FWNN ... et e e e s 88
Fig.5.3 : Valeurs du MSE dans la phase d’entrainement ............cccoeeoinieiiensecseences s 92
Fig.5.4 : Résultats d’entrainement de I'identification..........ooeereeeeeseenseeseensesssesseesee s seessesseens 92
Fig.5.5 : Résultats de validation de I'identification ... 93
Fig.5.6: Valeurs du MSE dans la phase d’entrainement ...........cccooovevinieinien e e e 94
Fig.5.7: Résultats d’entrainement de l'identification ...........cccoviriiiiiniciin e 95
Fig.5.8 : Résultats de validation de I'identification ............ccceevr i e e 95
Fig.5.9 : Structure de controle ... 96

Fig.5.10 : caractéristique de la réponse temporelle du systeme
de controle GA-FWNN (phase d’entrainement)..........cccoueiieinienisncen e enen e 97
Fig.5.11 : Caractéristique de la réponse temporelle du systéme
de controle GA-FWNN (phase de validation).......cccccveeevineinnieins i e s 97
Fig.5.12 : caractéristique de la réponse temporelle du
systéme de contréle GA-FWNN (phase d’entrainement)..........cccvcceviveeriiensennseeenne 99

Fig.5.13 : Caractéristique de la réponse temporelle du systéme

de controle GA-FWNN (phase de validation........cccoceeivvinvniiinn e 99
Tableaux
Tab.1.1 : Différence entre les AG et 1€S SE ... e e e 21
Tab.3.1: Base de regles interprétée par le CNF ..o 56
Tab.3.2 : Base des regles floues optimisées Du CNF1 ......ccociiiiiiniinnie e e s 66
Tab.3.3 : Base des regles floues optimisées Du CNF2........coooiiiii e e 66

TaD. 5.1 ParametreS A IAG ... oo iiieeiie i ettt ees st s eessee e s esseresae s sasssseessennss sessnesnnnnsssennns 91



Liste des Acronymes

ACO : Ant Colony Optimisation.

ADEA: Adaptive Differential Evolution Algorithm.

AE : Algorithmes Evolutionnaires.

AFWNN: Adaptive Fuzzy Wavelet Neural Network.

AG : Algorithme Génétique.

ANFIS: Adaptive Network-based Fuzzy Inference System.
CWT: Continuous Wavelet Transform.

DE: Differential Evolution.

DEMO: Differential Evolution for Multiobjective Optimization.
DWT: Discrete Wavelet Transform.

EQM: Erreur Quadratique Moyenne.

FCM: Fuzzy C-Means.

FLC: Fuzzy Logic Controller.

FNS: Fuzzy Neural System (systeme neuronal flou).
FWNN: Fuzzy Wavelet Neural Network.

MBR-NSGA: Mixed Binary-Real Nondominated Sorting Genetic Algorithm.
MDEA: Multiobjective Differential Evolution Algorithm
MISO: Multi input Single output.

MOACO: Multiobjective Ant Colony Optimisation.

MODE: Multiobjective Differential Evolution.

MOEA: Multiobjective Evolutionary Algorithms.

MOGA: Multiobjective Genetic Algorithm.

MOMoDE: Multiobjective Modified Differential Evolution.
MOPSO: Multiobjective Particale Swarm Optimisation.
MSE: Mean Square Error.

NN : Neural Network (Réseau de neurones).

NPGA: Niched Pareto Genetic Algorithm.

NSGA: Nondominated Sorting Genetic Algorithm.

PDE: Pareto Differential Evolution.

PDEA: Pareto Differential Evolution Approach.

PSO : Particale Swarm Optimisation.



RBF: Radial Basis Function.

RFNN: Recurrent Fuzzy Neural Network.
RMSE: Root Mean Square Error.

SE : Stratégies d’Evolution.

SIF : Systeme d’inférence flou.

SPEA: Strength Pareto Evolutionary Algorithm.
TS : Takagi-Sugeno

WNN: Wavelet Neural network.



Introduction

Introduction

Les systémes d’inférence floue (SIF) représentent les applications les plus importantes
de la logique floue et la théorie des sous-ensembles flous. Ils sont fortement capables de
traiter ’imprécision et 1’incertitude de I’information existante dans les problémes complexes
réels. Considérés comme des approximateurs universels et étant capables de représenter des
concepts linguistiques (connaissance humaine), les SIF ont été largement utilisés avec succes
pour la classification, le contrdle et la modélisation des systémes non-linéaires.

Les systémes d’inférences flous peuvent étre construits soit a partir d’une expertise
humaine soit a partir de données numériques [1]. Le premier cas est basé sur 1’aptitude de la
logique floue a modéliser le langage naturel. Ces SIF contiennent des regles floues obtenues a
partir d’une expertise humaine, souvent qualitative, exprimé en langage naturel. Ce type de
SIF offre un haut niveau sémantique mais malheureusement souffre de manque de précision
dans le cas des systémes complexes. Dans le deuxiéme cas, les SIF sont basés sur
I’apprentissage automatique a partir des données numériques. La conception peut étre
décomposée en deux phases principales : la génération automatique des reégles du SIF et
I’optimisation du SIF. Cependant, lors du développement des SIF a partir des données
numériques, deux aspects importants sont a considérer : I’interprétabilité et la précision.

D’une part, le terme interpretabilité consiste a décrire le comportement du systéme
modélisé sous une forme compréhensible. D’autre part, la précision est une caractéristique du
systtme flou qui montre son aptitude a représenter fidélement le systéme réel, souvent
exprimée sous forme d’un critére, le plus répandus est celui de I’erreur quadratique moyenne.

L’interpretabilté¢ et la précision sont deux caractéristiques contradictoires ; en effet
I’une peut étre améliorée au profit de I'autre. Dans la littérature, cette situation est dite
compromis Interprétabilité-précision (the interpretability-accuracy trade-off) [2,3].

De nombreuses approches ont été suggérées pour traiter ce probleme afin
d’augmenter l'interprétabilité des systemes flous. Ces approches sont principalement basées
sur une structure appropriée du systeme flou (par exemple : une structure hybride) [4-10] ou
sur l'utilisation d’un algorithme d’optimisation spécifique (par exemple : méthodes dans le

domaine de l'optimisation multi-objectif ou de l'optimisation évolutionnaire) [11-17].



Introduction

Le travail effectué¢ dans le cadre de cette thése repose sur 1’utilisation de différentes
techniques du soft computing, a savoir, les réseaux de neurones, les réseaux d’ondelettes et les
méthodes d’optimisation évolutionnaires pour la conception paramétrique et structurelle des
systemes d’inférence flous a partir des données numériques tout en assurant I’interprétabilité
et la précision. L’étude en simulation considérée traite deux types de problémes ; le probleme
de I’identification et le probléme de commande tout en considérant une grande variété de
systemes.

Dans la premicre approche, on a proposé une nouvelle méthode de conception des
controleurs Neuro-flous (CNF) qui implémentent des SIF du type Mamdani. Cette structure
contient des neurones capables d’accomplir les opérations floues fondamentales. Les
connexions entre les neurones du réseau sont pondérées par des poids réels et binaires. Une
méthode évolutionnaire dite Mixed Binary-Real Non dominated Sorting Genetic Algorithm II
(MBR-NSGA 1II) a été développée pour assurer a la fois une bonne précision et une haute
interprétabilité, ceci en minimisant simultanément deux critéres de performance. Afin de
préserver I’interprétabilité des régles floues tout le long du processus d’optimisation, on a
imposé un jeu de contraintes. L’approche développée a été testée pour le contrdle de deux
systémes : le systéme du pendule inversé et le simulateur d’hélicoptere.

Dans la deuxieéme approche, une méthode a base d’algorithmes génétiques (AG) pour
la conception des réseaux d’ondelettes floues (GA-FWNN) a été proposée. Cette approche
combine plusieurs techniques du soft computing tel que les systemes flous Takagi-Sugeno, les
réseaux d’ondelettes et les algorithmes génétiques. Cette combinaison a pour objectif de
produire des systémes qui ont une capacité d’apprentissage trés rapide, peuvent décrire des
non-linéarités, nécessitent un nombre réduit de neurones pour identifier des systéemes d’une
grande complexité et offrent une convergence tres précise.

La structure du réseau d’ondelette flou adoptée consiste en une combinaison de deux
parties ; une partie contenant le réseau d’ondelettes et une partie implémentant le mécanisme
du raisonnement flou du type Takagi-Sugeno.

La conception d’un tel réseau nécessite I’optimisation de certains parametres
caractérisant le réseau, a savoir, les parametres des fonctions d’appartenance gaussiennes (les
centres et les largeurs), les translations, les dilatations et les poids de pondération. Vue la
complexité du probléme d’optimisation, une méthode basée sur les algorithmes génétiques a

été utilisée.
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Cette approche a été testée en simulation, d’une part, a I’identification des systeémes
dynamiques non linéaires, deux exemples issus de la littérature ont été étudiés. D’ autre part, a
la commande de deux systémes dynamiques non linéaires.

Ce travail est organisé en cinq chapitres :

e Dans le premier chapitre, on présente et on classifie les différentes méthodes
d’optimisation des SIF basées sur les données numériques.

e Dans le deuxiéme chapitre, on va présenter quelques approches évolutionnaires les plus
populaires utilisées pour 1’optimisation multi-objectif.

e Le chapitre trois comprend I’optimisation d’un contréleur Neuro-flou réalisant un SIF du
type Mamdani par un nouveau algorithme évolutionnaire dit MBR-NSGAII (Mixed
Binary-Real Non dominated Sorting Genetic Algorithm II).

e Dans le chapitre quatre, il y a une description de quelques structures de réseaux
d’ondelettes floues qui montrent la fusion des systémes flous et les réseaux d’ondelettes.

e Le cinquieme chapitre est consacré a l’utilisation des GA-FWNN pour résoudre les
problémes d’identification et de controle.

¢ FEt enfin, on termine par une conclusion.
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Chapitre I :

Conception Des Systemes d’inférence floue



Chapitre I Conception des SIF

1.1 Introduction

Les systemes d’inférence floue sont des approximateurs universels [18] et sont
capables de représenter une connaissance humaine. Ces deux propriétés ont leurs limites
inhérentes et peuvent devenir antinomiques dans certaines circonstances. En effet, d’une part,
la précision dans I’approximation se paye soit par une perte de sémantique soit par
I’augmentation considérable de la base de regles, d’autre part, I’expertise humaine ne peut pas
étre entierement traduite.

De ce fait, plusieurs techniques basées sur I’apprentissage automatique a partir des
données numériques ont été proposées dans la littérature permettant la conception des SIF.
Cette conception peut étre décomposée en deux phases principales: la génération
automatique des regles du SIF et ’optimisation paramétrique et structurelle du SIF.
Cependant, lors du développement des SIF a partir des données numériques, deux
caractéristiques  importantes sont a considérer : D’interprétabilit¢ [1,19,20,21,22] et la
précision [23].

L’interprétabilité décrit la capacité du systeme flou a offrir une bonne compréhension
de son comportement en inspectant son fonctionnement ou sa base de régles. La précision est
une caractéristique du systeme flou qui montre sa capacité a représenter fidélement le systéme
réel. Cependant, I’interprétabilité et la précision sont deux aspects contradictoires dans la
conception des systemes flous.

L’objectif de ce chapitre est de présenter et de classer les différentes méthodes de

conception des SIF basées sur les données numériques.

1.2 Description d’'un SIF
Un systéme d’inférence floue est décrit par un ensemble de regles représentées par un
ensemble de relations linguistiques liant les variables d’entrée et les variables de sortie, ces
reégles ont la forme générale suivante :
R : ST {Conditions} ALORS {Actions}
La partie {conditions}, dite prémisses de la regle, est caractérisée par un certain nombre
d’expressions du type {x; est A',i = 1,2,..n}, ou x; sont les variables d’entrée et A’ leurs
labels linguistiques, ces expressions sont généralement reliées entre elles par des opérateurs
de conjonction ET. Dans le cas des systémes flous MISO, la partie {Actions}, dite
conséquence de la régle, est caractérisée par I’expression {y est B' ou y est la variable de
sortie. Suivant la nature de B, on distingue deux types de SIF : Les SIF du type Mamdani
[24] et ceux du type Takagi-Sugeno [25]. La principale différence entre ces deux types réside
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dans le fait que les régles du type Mamdani sont a conclusion symbolique (B est une valeur
linguistique) tandis que les régles du type Takagi-Sugeno sont a conclusion algébrique (B® est

une valeur numérique).

1.2.1 SIF du type Mamdani
Les regles floues du type Mamdani sont exprimées de la forme suivante :
R;:Six;estAlet...x, est A\ Alors yestB!, i=1.2,...,N (1.1)
Ou: x; (i=1,...,n): Les variables d’entrée du SIF.
y : La sortie du SIF.
A]?, B': Termes linguistiques définis par les fonctions d’appartenance
Correspondantes uA} (xj ), uB ().
La méthode de Mamdani repose sur 1’utilisation de ’intersection floue (I’opérateur ET) pour
réaliser I’implication floue, la fonction Min est souvent utilisée :
UR; (X1, X2, e, X, ) = Min (A} (x1), pAS (x2), ..., pAl (x,), uB' (y))  (1.2)
Chaque régle est activée séparément et les conclusions sont agrégées pour définir I’ensemble
flou associé a la variable de sortie y. L’agrégation des régles est réalisée par 1’union floue
(Popérateur OU), la fonction Max est souvent utilisée :
UR(xq, X5, oy X, V) = Max(uR; (x1, X2, .., Xy, v),i =1..N (1.3)
La sortie numérique y est la moyenne pondérée des sorties de toutes les régles, elle est

souvent obtenue par la méthode de défuzzification du centre de gravité comme suit :
(1.4)

Avec : N représente le nombre de régles floues.
c; est le centre de la fonction d’appartenance caractérisant la valeur linguistique B"

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

1.2.2 SIF du type Takagi-Sugeno
Dans ce cas, les régles ont la forme suivante :
R;:Six;est A et...x, est A Alors y; = fi(x1,%2,..,%,),i =1,2,...,N (1.6)
Généralement f; est une fonction linéaire donnée par :
fiCe1, X2, ., %) = Dio + DXy + DiXa + -+ Din Xy (1.7)

Avec p; (i=1,2,...,N ; j=0,1,...,n) : Coefficients réels constants.
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La sortie finale du systéme flou est formulée par :

YL viW;
V= (1.8)

Avec W; = ET (uA} (x1), uAs(x3), ..., AL (x,)) est la valeur de vérité de la régle i.

1.3 Aspects Généraux De La Conception des SIF

1.3.1 Introduction

Les SIF de type Mamdani, comme ceux de Takagi-Sugeno, possédent deux
caractéristiques principales. D’une part, ils sont capables de représenter des connaissances
humaines. D’autre part, ils sont des approximateurs universels. Ces deux propriétés ont été
utilisées pour concevoir deux types de SIF : Les SIF basés sur les connaissances expertes
(Expert Knowledge Based FIS) et les SIF basés sur les données numériques (Data Based FIS).
L’approche de conception des SIF du premier type est basée sur les connaissances acquises
par des opérateurs experts. Bien que cette approche offre des SIF a haut niveau sémantique,
elle est cependant 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 :

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

» Toute la connaissance d’un expert ne peut pas étre enticrement verbalisée : le savoir-
faire et I’intuition ne sont pas transmissibles facilement.

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

» Dans le cas des systémes complexes, ces SIF souffrent de manque de précision.

Dans ce qui suit, nous nous intéresserons a la conception des SIF a partir des données
numériques. Il s’agit d’extraire des connaissances a partir des données numériques et de les
exprimer dans un langage proche du langage naturel.

La méthodologie peut étre décomposée en deux phases principales [1] :

» Génération automatique des régles du SIF.

» L’ optimisation du SIF.

La base de regles doit satisfaire des conditions d’interprétabilité qui sont : la complétude, la

distinction, la consistance et la continuité [26].
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1.3.2 Propriétés De La Base De Regles
a) Complétude (Completeness)

Une base de regles floues est compléte si, étant donné un vecteur d’entrée quelconque, il y a
au moins une regle qui est active. Une base de regles est incompléte s’il existe une situation
de I’espace d’entrée pour laquelle aucune régle n’est activable. La complétude des systemes
flous consiste-en :

- La complétude des partitions floues

- La complétude de la structure de regle floue.
Un exemple d’une partition floue compléte/incompléte, ainsi qu’une structure de régle floue

compléte/incompléte sont indiquées dans les figures (1.1) et (1.2).

v
v

() (b)
Fig.1.1 : Partition floue (a) Complete
(b) Incomplete
(a) (b)

Fig.1.2 : Structure de régle floue (a) Compleéte / (b) Incompléte
(La case pleine représente une régle floue)
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b) Distinguabilité (Distinguishability)
La ditinguabilité est I’'une des plus importants aspects d’interprétabilité des systeémes flous.
Dans la figure (1.3), des exemples de partitions floues distinguables/indistinguables sont

llustrés.

v
v

(a) (b)

Fig.1.3 : Des partitions floues (a) Distinguables
(b)indistinguables
Généralement, une partition floue distinguable dépend de la similarité des sous-ensembles
flous et le nombre de sous-ensembles flous dans la partition. En effet, Une partition floue
distinguable ne doit pas avoir plusieurs sous-ensembles flous similaires et le nombre de sous-
ensembles flous ne doit pas dépasser neuf [27].
La complétude et la distinguabilité¢ d’une partition floue peuvent étre garanties en imposant
une contrainte sur la similarité entre deux sous ensembles flous adjacents [26] :
S1 < S(4,B) < s2 (1.9)
Avec: 0<sl<s2 <1
S(A, B) mesure de la similarité floue.
S(4, B) = 0, signifie que les deux sous-ensembles flous ne se recouvrent pas.
S(4, B) = 1, signifie que les deux sous-ensembles flous sont les mémes (A=B).
c) Consistance (Consistency)
Une base de regles floues est consistante si elle ne contient pas de contradictions. Une base de
régles floues est inconsistante s’il existe au moins deux régles qui ont des parties prémisses
trés similaires (ou identiques), mais possedent différentes conséquences.
Un exemple d’une telle base de régles est :
R1:Siobstacle en face Alors aller a gauche

R2 : Si obstacle en face Alors aller a droite
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d) Continuité (Continuity)
La continuité¢ de la base de regles floues garanti que lorsqu’il y’a de petites variations a
I’entrée, ceci ne provoque pas de grandes variations en sortie. En d’autre terme, une base de
régles floues est continue si toutes les reégles de prémisses adjacentes ont des conséquences
adjacentes. De plus il est préférable qu’un systéme d’inférences floues soit compact, c’est a
dire qu’il ait un nombre réduit de conditions dans les prémisses des régles floues et un nombre

réduit de régles floues dans la base de régles.

1.4 Génération Automatique des Regles du SIF
Il existe trois types de méthodes de génération de regles. Le premier type consiste a
partager I’espace d’entrée en un nombre défini de sous-ensembles flous, ainsi les régles floues
sont générées en se basant sur ces sous-ensembles flous. Le deuxiéme type est le groupement
flou, dont lequel les données d’entrainement sont organisées dans des groupes homogenes,
ensuite une regle est associée a chaque groupe. Dans le dernier type, on trouve les méthodes
basées sur les techniques du Soft Computing telles que les réseaux de neurones, les réseaux
d’ondelettes et les méthodes évolutionnaires.
1.4.1 Méthodes Basées Sur Le Partitionnement Flou
Dans cette méthode, chaque variable d’entrée est partitionnée en sous-ensembles flous.
Ensuite, la génération de la base de régles est faite selon trois approches :
a) Premiere approche : Implémentation de toutes les regles
La génération des régles dans cette approche consiste a implémenter toutes les régles
qui correspondent a toutes les combinaisons possibles des sous-ensembles flous des variables
d’entrée.
ieme

Soit x; la i variable d’entrée, on considére que son domaine est découpé en m;sous

ensembles flous ayant chacun leur label : Al-l, Aiz, . A;ni.
En prenant toutes les combinaisons possibles, le nombre total des régles pour un systéme a n
entrées est : [[[=; m; , ce qui peut entrainer une explosion combinatoire.
b) Deuxieme approche : Choix dynamique du nombre des sous
ensembles flous
Dans la premiere approche, le nombre des sous-ensembles flous m; utilisés pour

partitionner I’espace d’entrée est fixé. Ceci pose un probléme dans le choix de la valeur de m;

car un m; petit rend le systéme incapable de modéliser ou d’approximer un comportement
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non linéaire, d’autre part m; ne peut pas prendre des valeurs assez grandes parce que cela va
résulter en un tres grand nombre de régles.

Pour remédier a ces problémes et d’éviter de fixer les valeurs des m;, des auteurs ont proposé
des méthodes qui permettent de dériver les valeurs de ces sous-ensembles flous a partir des
données. Parmi ces méthodes, on peut citer la méthode dite "Partition Refinement” qui
consiste a ajouter a chaque étape de I’algorithme un ensemble flou a I’entrée qui vérifie un
certain critere [28]. Une autre méthode consiste a utiliser les algorithmes génétiques pour

sélectionner les meilleures partitions souhaitées pour chaque région de 1’espace d’entrée [29].

c) Troisiéme approche : Seulement une regle pour une paire de données
Dans cette méthode, introduite par Wang et Mendel, le nombre des régles ne dépend
pas du nombre d’ensembles flous considérés pour chaque variable d’entrée, il dépend du
nombre de paires d’entrainement. Dans [30], les auteurs ont proposé une méthode qui consiste
en cinq étapes. Cette méthode permet d’avoir une base de régles adaptative : de nouvelles

regles sont en compétition avec des régles existantes.

1.4.2 Groupement Flou : (Fuzzy clustering)

Les Algorithmes du groupement flou consistent a organiser les données dans des groupes
homogenes et d’associer une régle a chaque groupe. L’algorithme de groupement des C-
moyennes floues CMF (ou Fuzzy C-means clustering; FCM Clustering) est probablement le
plus utilisé.

Les C-Moyennes Floues (FCM)

On se donne n vecteurs d’entrée (x;)j'—; que I’on veut associer a C groupes (clusters)
de centres (v;)i=;. Chaque point (x;) appartient au groupe de centre (v;) avec un certain
degré d’appartenance noté y; € [0 1]. La méthode des C-moyennes floues consiste a

minimiser le critére :

n Cc
Jrew =) ) ult b (1.10)
j=1i=1
2 T
Ou: Dy = [l —vl[, = (5 — vi)A(x — ) (1.11)
Avec A est une matrice symétrique définie positive

m est I’exponentiel flou

Sous les contraintes :

11
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[
Z“U =1LVj=1,..,n (1.12)

i=1
Et m>1 (1.13)

La procédure d’optimisation commence par une initialisation aléatoire des degrés
d’appartenance et par donner une valeur fixe au nombre de clusters C, ensuite les centres v; et

les degrés d’appartenance y;; sont itérativement modifi€s par les équations suivantes :

n m
==L (1.14)
j=1Hi
1
Hij = 2 (1.15)
. (Dy\7m1
fe=1 (ij)

Ces opérations sont répétées jusqu’a convergence.
Plusieurs variantes de 1’algorithme des FCM ont ¢été proposées dans la littérature, tel que
I’algorithme de PCM (Possibilistic C-means) [31] et 1’algorithme de FCRM (Fuzzy C-
regression model) [32].
L’algorithme de groupement des c-moyennes floues ainsi que ses variantes présentent deux
grands problemes :

a. Le choix du nombre de groupes (c), ce probléme est connu sous le nom du

probléme de validité du groupe.

b. Le choix de la valeur de m.
Deux techniques ont été proposées pour résoudre le premier probléme, la premiére consiste a
exeécuter 1’algorithme des FCM avec un nombre croissant de clusters (¢ = 2,...,n — 1) et de
caractériser chaque partition en utilisant des indexes [33]. Dans la deuxiéme technique, il
s’agit d’exécuter une seule fois un algorithme qui peut déterminer le nombre de groupes
souhaité, parmi ces algorithmes, on trouve 1’algorithme proposé par Chiu [34] dit groupement
soustractif. Concernant le choix de m, plusieurs auteurs recommandent une valeur fixe égale a
1,5 ou 2.
1.4.3 Les Méthodes Du Soft Computing

A cette classe, appartiennent les méthodes basées sur les techniques du soft computing, les

plus utilisées sont les réseaux de neurones, les réseaux d’ondelettes et les algorithmes

évolutionnaires.
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1.4.3.1 Les systemes Neuro-flous

Les systemes Neuro-flous (FNS) sont des systemes d’inférence floue implémentés dans un
réseau de neurones (NN). Ce NN peut étre un réseau hybride [35, 36] ; un réseau récurrent
lorsqu’il s’agit de modéliser ou de controler des systémes dynamiques [37, 38] ; un réseau
adaptatif (ANFIS) [39] ; ou un réseau a fonctions de base radiale (RBF)[40].

a) Les FNS hybrides

Les réseaux hybrides contiennent dans leurs structures des neurones-flous capables
d’accomplir les opérations floues fondamentales tel que ET et OU. Ces opérateurs Sont
réalisés utilisant la norme-T, la conorme-T ou la norme-S, ceci a permis de développer
différentes structures neuronales-floues hybrides [35, 36,41, 42].
Un exemple simple d’architecture d’un tel réseau est indiqué dans la figure (1.4)[36]. Ce
réseau consiste en cing couches : une couche d’entrée, une couche de fuzzification qui utilise
des fonctions d’appartenance de forme triangulaire, une couche de neurones ET, une couche
de neurones OU et une couche de défuzzificatiuon qui consiste en la méthode du centre de

gravité.

fuzzification

Fig. 1.4 : Architecture d’un FNS hybride
- 2 entrées/1 sortie
- 3 ensembles flous pour les E/S
- 5 neurones ET et 3 neurones OU

Les opérateurs ET et OU dans cette structure sont réalisés par les normes T-S comme suit :
La fonction ET : ypr = ET(X,W) = T, [x;sw;] (1.16)
La fonction OU : y,,, = OU(X, W) = S!_, [x;tw;] (1.17)

13
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Les normes T et S étant le produit et la somme algébrique respectivement, les fonctions ET et

OU s’écrivent :

I
YET = H(xi +w; — x;w;) (1.18)
i=1
i
yoo =1-] |1 =xw) (1.19)
i=1

Ces sorties sont suivies par un élément non linéaire qui peut étre une fonction sigmoidale f

modifiée par les parametres met b :

1
f) = IFECED (1.20)

Ce réseau est entrainé en utilisant le signal d’erreur qui est égal a la différence entre la sortie
désirée et la sortie du réseau. L’algorithme de la rétro-propagation est souvent utilisé pour
ajuster les poids des neurones ET et OU, une fois le réseau converge, on peut extraire les
regles d’inférence.
b) Les FNS récurrents

Les réseaux de neurones flous récurrents (RFNN) s’adaptent mieux pour la description
des systemes dynamiques. Dans [37], les auteurs ont propos¢ une structure d’un RFNN qui
consiste en un réseau connexionniste comprenant quatre couches (Fig.1.5); une couche
d’entrée ; la deuxiéme couche contient des neurones qui réalisent des fonctions
d’appartenance de type gaussien et agissent comme des unités de mémoire a cause des
connexions de retour (feedback connections); les neurones de la troisieme couche dits
neurones de régles, réalisent I’opération ET en calculant le produit algébrique de leurs entrées.
Enfin la couche de sortie qui réalise I'opération de défuzzification en considérant une
combinaison linéaire des conséquences obtenues a partir de chaque regle.
L’algorithme utilis¢é pour D’apprentissage est celui de la rétro-propagation qui permet
I’ajustement des paramétres du réseau a savoir : les parametres des fonctions d’appartenance,
les poids des connexions feedback et les poids des connexions entre la troisieme et la

quatriéme couche.
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Couche Feedback

Couche 4

Couche 3

Couche 2

Couche 1

xl xn

Fig. 1.5 : Configuration du RFNN

c) Architecture ANFIS
L’architecture ANFIS a été proposée par Jang [43] ; c’est un réseau connexionniste a cing
couches réalisant un systéme d’inférence flou du type Takagi et Sugeno.
Ce réseau contient des nceuds adaptatifs représentés par des carrés et des nceuds fixes
représentés par des cercles. La structure d’un tel réseau est illustrée dans la figure (1.6); pour
la simplicité, on a considéré un réseau ayant deux entrées (x; et x;), une sortie (y) et deux

regles floues.

X1 X3
N Iy
W @L prdur Wi

A2 3

B] B -
X2<: ; '@JL”E W

B,

X1

Fig. 1.6 : Architecture ANFIS
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La premiére couche contient des nceuds qui représentent les fonctions d’appartenance
associées aux variables linguistiques A; et B;. Les nceuds de la deuxiéme couche calculent les

valeurs de vérité W; des deux régles. Chaque nceud de la troisiéme couche calcule la valeur de

vérité normalisée W;. Et enfin la sortie du réseau est donnée par :

2 2
y :zWifi :ZWi(pixl + qix; +17) (1.21)
i=1 i=1

L’apprentissage du réseau permet d’ajuster les paramétres des fonctions d’appartenance
caractérisant les labels A; et B; ainsi que 1’ensemble des paramétres {p;, q;, 1;} caractérisant la
partie conséquence des régles floues. L’algorithme d’apprentissage utilisé est celui de la rétro-
propagation.
d) Les RBF
Les SIF sont fonctionnellement équivalents a des réseaux de neurones a base radiale
(RBF) [40]. Un réseau RBF comprend trois couches; une couche d’entrée, une couche cachée

comprenant un nombre de nceuds égal au nombre de régles et une couche de sortie (Fig.1.7).

X1

i
X2 y2

Ym
Xn

Fig.1.7 : Structure du réseau RBF

Avec une telle structure, le réseau RBF permet une représentation des regles floues : chaque
nceud de la couche cachée représente une régle et les fonctions de base sont équivalentes aux
fonctions d’appartenance du systéme flou. Jang [40] a montré que sous certaines conditions,
les RBF et les SIF sont équivalents, la principale condition est que les sorties des regles floues
doivent étre des scalaires.

Un réseau RBF peut approximer n’importe quelle fonction continue f:R" ——> R™ en
effectuant une transformation non linéaire au niveau de la couche cachée suivie d’une
transformation linéaire au niveau de la couche de sortie. Les sorties y; du réseau sont données

par :
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N
Viet,m = ) @ (Il = cilldwi (1.22)
i=1

Ou : x € R" est le vecteur d’entrée.
c; est un vecteur de R" caractérisant le nceud i de la couche cachée.
N est le nombre de nceuds de la couche cachée.
@, les fonctions de base.
w;, sont les poids des connexions entre la couche cachée et la couche de sortie.
Il ||, estla norme euclidienne
Il existe plusieurs formes de la fonction de base @, la plus utilisée est la fonction gaussienne

exprimée par :

N en)2 n )P
®,(lIx — ill,) = exp <— ZFl(’Z"G . ) - ﬂexpi%zé— %) (1.23)

i =1 i

L’apprentissage consiste a déterminer un nombre minimum de nceuds dans la couche cachée,

c.a.d. le nombre de regles, les vecteurs correspondants ¢; et o; ainsi que les poids wy, .

1.4.3.2 Les Algorithmes Génétiques
Les concepts de base des algorithmes génétiques ont été développés par J. Holland [44].
Ce sont des techniques d’optimisation stochastiques qui tentent d’imiter les processus
d’évolution naturelle des espéces et de la génétique, pour cela, ils utilisent un codage des
parametres d’origine du probléme d’optimisation et effectuent des opérations génétiques
spéciales. Vu leur application avec succes sur une variété de problémes d’apprentissage et
d’optimisation, les AG ont été¢ proposé comme une méthode de conception des contrdleurs
flous. Il existe trois approches d’application des AG pour la conception des contrdleurs flous :
» Les AG sont utilisés pour synthétiser la structure du contréleur flou qui consiste a
extraire un ensemble optimal de regles linguistiques et leurs fonctions
d’appartenance [45, 46, 47,48, 142].
» Les AG sont utilisés pour trouver des fonctions d’appartenance optimales pour un
ensemble de régles floues spécifiées [49, 50].
» Les fonctions d’appartenance des valeurs linguistiques spécifiées sont fixées et I’AG
est utilisé pour déterminer un ensemble optimal de regles [51].
1.4.3.3 Lesréseaux d’ondelettes-flous
Les réseaux d’ondelettes flous (FWNN) sont I’'une des méthodologies du Soft Computing

qui ont pris considération dans la derniere décennie. Ces réseaux combinent la logique floue,
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les réseaux de neurones et la théorie des ondelettes pour construire un modele trés puissant en
termes d’apprentissage. Cependant, La conception d’un tel réseau nécessite I’optimisation de
certains parametres caractérisant le réseau, a savoir, les parametres des fonctions
d’appartenance, les paramétres du réseau d’ondelettes et les poids des régles floues. Plusieurs
méthodes ont été proposées dans la littérature, qu’on peut classer en deux grandes catégories :
les méthodes basées sur le calcul des dérivées [52-55] et les méthodes employant les
algorithmes évolutionnaires [56-59].

En général, la structure d’un FWNN implémente des régles floues du type T-S dans lesquelles

des fonctions ondelettes sont intégrées, ainsi la forme de la ieme régle floue est donnée par :

R':Sixest A} ET x; est A, .., ET x,est A Alors y; =w; ) ;i (x) (1.24)

n
j=1
Avec : x; (j = 1,...,n) représente le signal d’entrée.

y; (j =1,...,N) représente le signal de sortie de la régle R’

A} est la fonction d’appartenance de la jéme entrée de la iéme regle

w; est le poids entre les signaux d’entrée et la iéme sortie
Y;; représente une famille d’ondelettes obtenue par dilatation et translation d’une
ondelette meére Y (x)
%~ ty

¥ (%) =9 (d—’> dyj # 0 (1.25)

i
Ou t et d représentent les parametres de translation et de dilatation respectivement.

Une ondelette mére de type chapeau mexicain peut étre employée :

2
P(x) = \/%(1 — 2x%)exp <Tx> (1.26)

Dans la partie antécédente des regles floues exprimées dans (1.24), des fonctions

d’appartenance gaussiennes peuvent étre utilisées et sont données par I’équation suivante :
X Ci 2
. !
Al(x) = exp <—< . ’) > (1.27)

représentent respectivement le centre et la demi-largeur de la fonction

i i
Ou ¢ et g
d’appartenance.

La valeur de vérité de la régle R! peut étre obtenue par 1’équation suivante :

q
ww = [4k) (1.28)
=1
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Finalement, la sortie défuzzifiée est calculée par :

_ Z?I:l Wyi

(1.29)
?’:1 K

1.5 Optimisation Du SIF

1.5.1 Introduction

L’optimisation d’un syst¢tme d’inférence flou consiste a trouver une représentation
paramétrique adéquate, de choisir I’algorithme d’optimisation correspondant aux données
disponibles et parfois établir un jeu de contraintes permettant de préserver 1’interprétabilité
des regles floues tout le long du processus d’optimisation, il s’agit alors d’une optimisation
sous contraintes. D’une maniere générale, 1’optimisation d’un SIF se décompose en deux
principales catégories :

» Optimisation paramétrique :
Dans cette catégorie, il s’agit d’ajuster les paramétres caractérisant les SIF & savoir les
parametres des fonctions d’appartenance (d’entrées et de sorties) et les conclusions des régles
» Optimisation structurelle :
Le but essentiel cherché dans cette catégorie est de représenter le SIF avec un nombre réduit
de regles en plus, il s’agit de déterminer le nombre de sous-ensembles flous pour chaque
entrée ; les opérateurs de conjonction, de disjonction et d’implication ; la technique de
déffuzification et la sélection des variables d’entrée. Cependant I’optimisation structurelle est
assez complexe et reste un probléme ouvert.
1.5.2 Les Méthodes d’Optimisation

On peut classer les différentes méthodes d’optimisation en trois catégories
principales :
1.5.2.1 Les méthodes analytiques :

Elles sont basées sur les méthodes du gradient [60], ces méthodes ne sont applicables
que si les fonctions considérées sont dérivables, ce qui les rend non appropriées pour
I’optimisation structurelle ou 1’optimisation sous contraintes. Elles sont donc utilisées pour
I’optimisation paramétrique des SIF qui suppose que la structure est définie et qu’il ne reste
qu’a optimiser les parametres des conclusions des régles (SIF du type Takagi-Sugeno) et les
parameétres des fonctions d’appartenance. Ces méthodes imposent le choix des fonctions

d’appartenance dérivables (Gaussienne) et d’une conjonction dérivable (Le produit).
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La méthode analytique la plus utilisée est celle du gradient qui consiste a minimiser un certain
critére J égal a la moyenne de I’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie actuelle
du SIF.

Les parameétres du SIF sont incrémentés selon la loi suivante :

—_s9
Ap=-87 (1.30)

Avec p :paramétres du SIF a optimiser

o0 : le gain

J :la fonction cofit.

L’inconvénient majeur de ces méthodes est que I’interprétabilité (la sémantique) des régles
floues n’est pas assurée.
1.5.2.2 Les Méthodes Evolutionnaires :

Les méthodes évolutionnaires ou les algorithmes évolutionnaires (AE) sont des
méthodes d’optimisation et de recherche stochastique inspirées par de diverses formes
d'évolution (par exemple naturelle, sociale, ..., etc.). Ces méthodes sont implémentées par des
algorithmes basés sur des populations. Plusieurs variantes d’algorithmes existent en se basant
sur le comportement des différentes populations, par exemple les fourmis, les bactéries et les
oiseaux.

Les algorithmes évolutionnaires recouvrent principalement les algorithmes génétiques (AG)
développés par Holland en 1975, les stratégies d’évolution (SE) développées par Rechenberg
en 1973, optimisation par les essaims particulaires (PSO) présenté par Kennedy et Eberhart en
1995, les algorithmes de colonies de fourmis (ACO) proposés par Dorigo et les algorithmes a
évolution différentielle (DE) proposés par Storn et Price en 1995.
a) Les Algorithmes génétiques et les stratégies d’évolution

Les AG agissent sur une population d’individus, codés sous forme de chaine de caractéres
(Binaire, réelle) assujettis a une sélection darwinienne :
La survie et la reproduction des individus les mieux adaptés a leur environnement.
Chaque individu représente un point de recherche dans I’espace des solutions, a qui on associe
une valeur de fonction colt dont on veut obtenir la valeur maximum. A partir d’une
population initiale créée aléatoirement, les AG générent de nouveaux individus plus
performants en effectuant des opérations génétiques. Les principaux opérateurs génétiques
sont :

1) La reproduction : C’est un processus dans lequel une nouvelle génération de

population est formée par une sélection aléatoire des individus d’une population
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existante suivant les valeurs de leur fonction cotit. En conséquence, les individus ayant
des valeurs ¢élevées de leur fonction colt auront plus de copies dans la prochaine
génération.

2) Le croisement : Il consiste a échanger des génes entre deux individus "parents”
arbitrairement choisis dans la population produisant ainsi de nouveaux individus
"enfants” qui possédent certaines caractéristiques génétiques de leurs "parents”
respectifs. Il peut y avoir un, deux ou un nombre quelconque de points de croisement.

3) La mutation : Cet opérateur consiste a altérer un ou plusieurs génes choisis
aléatoirement. Cette altération va prendre des formes différentes selon le type des
genes :

» Une simple inversion, pour un codage binaire.

» L’ajout d’un bruit gaussien, pour des réels.
Les opérations de reproduction, croisement et mutation sont répétées autant de fois jusqu’a ce
qu’un certain critére d’arrét (critere de convergence) soit satisfait, par exemple le nombre de
générations maximum est atteint.
Les stratégies d’évolution (SE) sont similaires aux AG avec quelques différences qui sont

résumées dans le tableau ci dessous :

AG SE
Chaine Binaire Réelle
Croisement | Elevé Faible
Mutation Faible Elevé

Tableau 1.1 — Différences entre les AG et les SE

L’avantage de ces méthodes par rapport aux méthodes d’optimisation analytiques, ¢’est qu’ils
ne nécessitent que la connaissance de la valeur de la fonction a optimiser et pas sa dérivée ou
autre connaissance auxiliaire ; ainsi ils permettent a la fois I’optimisation (principalement hors
ligne) paramétrique et structurelle avec ou sans contraintes pour des systemes flous
dérivables ou non [61].

Thrift [51] a utilis€ un AG pour trouver une base de regles floues optimale suivant un
apprentissage hors-ligne. Karr [62] a appliqué les AG avec un codage binaire pour trouver les
meilleurs paramétres des fonctions d’appartenance pour un contrleur flou appliqué a la

commande du systéme pendule-chariot. Dans [63], Karr a utilis¢ un AG pour 1’ajustement en-
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ligne des fonctions d’appartenance produisant ainsi un contrdleur flou adaptatif. Homaifar et
McCormick [45] ont utilisés un AG pour la conception simultanée de 1’ensemble des regles
floues et les parameétres des fonctions d’appartenance des variables d’entrée. Dans leur
approche, les centres des fonctions d’appartenance de type triangulaire sont fixés et seulement
les largeurs des bases sont ajustées. Linkens et Nyongesa [47, 64] proposent I’optimisation
hors-ligne des régles d’inférence et des fonctions d’appartenance en ajustant simultanément
les centres et les bases de ces fonctions. L’AG a été aussi utilis€ dans la conception
automatique de contrdleurs flous dans le domaine de la robotique mobile [65,66], ou il a été
employé pour ajuster a la fois les fonctions d’appartenance et la base des régles floues. Dans
[67], une méthode basée sur les SE a été utilisée pour déterminer les régles appropriées d’un
systeme d’inférence flou du type Takagi-Sugeno.

b) optimisation par les essaims particulaires (PSO)

PSO est une méthode d’optimisation non-paramétrique inspirée de la formation
d’essaims par des animaux tels que les oiseaux et les poissons [68,69]. L’algorithme PSO
travaille sur une population appelée essaim de solutions possibles, elles-mémes appelées
particules, aléatoirement placées dans 1’espace de recherche.

A chaque itération, le déplacement des particules est influencé non seulement par
leur meilleure position, mais également de la meilleure position de leur voisinage.

Soit x; (k) la position actuelle de la particule P; a I’instant k, sa nouvelle position peut
étre calculée par 1’équation suivante :

xi(k+1) =x;(k) +v;(k+1) (1.31)
La vitesse de chaque particule est mise a jour par 1’équation suivante :
vi(k +1) = wvi(k) + wi[xp; — x; (k)] + wa[xg —x; (k)] (1.32)
Avec:

v; (k) : La vitesse de la particule P; a I’instant k.

x; (k) : La position de la particule P; a I’instant k.

xp; : La meilleure solution trouvée par la particule P; .

xg : La meilleure solution globale trouvée jusqu’a I’instant k dans la population.

w1 =061, W2 = 6N
Les parametres w, cjet ¢, sont des coefficients constants fixés par I'utilisateur :

0<w<12,08¢;<52et0<5 ;52 (1.33)

Ty et r, sont des nombres aléatoires distribués entre 0 et 1 tirés a chaque itération.
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L’évaluation de la performance des particules est basée sur I’optimisation d’une fonction
objective d’un probléme spécifique.
Ainsi, dans le cas d’une minimisation d’une fonction f(x(k)) , le choix de la meilleure
particule (xg) globale est obtenu par :
Minf(X(x)), t©=12, ..,k (1.34)
Avec X est un vecteur qui représente les N particules dans 1’essaim.
De maniére similaire, la meilleure performance (xp;) d’une particule P; est déterminée par :
Minf(x;(r)), t=12, ..,k (1.35)
Les algorithmes PSO ont été largement utilisés pour I’ajustement des parametres des
controleurs flous (FLC) du type Takagi-Sugeno [70-74] et du type Mamdani [75]. Dans [76],
une approche basée sur la combinaison d’un AG avec le PSO a été proposée pour optimiser
les paramétres d’un FLC.
c) optimisation par les colonies de fourmis (ACO)

L’algorithme ACO est inspiré du comportement collectif des fourmis qui consiste a
trouver le plus court chemin qui sépare leur nid de la source de nourriture [77].

Dans I’ACO, le probléeme d’optimisation est représenté sous forme d’un graphe
compos¢é d’un ensemble de sommets et d’un ensemble d’arcs reliant les sommets. Ainsi, une
solution particuliere S consiste en une concaténation de composantes dénotées ¢;; indiquant le
sommet i et I’arc reliant ce sommet avec le sommet j. Cette solution forme donc un chemin
d’un sommet initial 2 un sommet final. Dans les problémes de commande des systémes, le
sommet final correspond au régime permanent désiré.

A chaque arc est associé deux valeurs :

7;; : Une variable phéromone qui représente la connaissance acquise sur la solution
optimale.

ny + Une variable heuristique qui fournit une information & priori sur la qualit¢ de la
composante d’une solution (la qualité du déplacement d’un nceud i a un nceud j)

Le fonctionnement d’un algorithme ACO de base est comme suit ; un ensemble de M
fourmis est aléatoirement réparti sur des sommets. Pour chaque fourmis ¢, on associe une
solution partielle Sy, initialement vide, les variables phéromone sont initialisées a 7, et les
variables heuristiques sont fixer de facon a favoriser le choix de quelques sommets par
rapport a d'autres.

A chaque itération, chaque fourmi choisis la composante ¢;; a ajouter a sa solution

partielle S, avec une probabilite donnée par :
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rgng

oo i .

PN} = ———5 ,Vj € X, (1.36)
ZleNiTilnil

Avec :

p.{j\i}: La probabilit¢ pour qu’une fourmi ¢ sur un sommet i se déplace au sommet j

existant dans son voisinage ;.
X, : Voisinage représentant I’ensemble des sommets pas encore visité connectés au sommet i.
a et f : Deux paramétres qui controlent I’importance relative entre 7;; et 1;; respectivement.

A

En se déplagant d’un nceud 1 a un neeud j, chaque fourmi ajoute la composante associ€e ¢;;

sa solution partielle S, jusqu’a atteindre le nceud final produisant ainsi une solution
candidate. Cette dernicre est évaluée en utilisant une fonction d’adaptation F(S) qui sera par
la suite utilisé pour la mise a jour des phéromones selon la formule :

T — (1 —p)t; +p Z At (S) (1.37)

S€Lupa

Avec :
p : Coefficient d’évaporation des phéromones p € [0 1].
Lypq + L’ensemble des solutions susceptibles d’€tre employ€es pour la mise a jour des
phéromones [78].
At;; (S) : représente la quantité de phéromones déposée calculée par :

F(S), Si Cij ES

1.38
0 , sinon ( )

ATij S) = {

Dans la prochaine itération, chaque fourmi répéte les étapes précédentes en utilisant les
valeurs des phéromones mis a jour pour mieux choisir les sommets vers lesquels se déplacer.
Ce processus continue jusqu’a ce qu’un certain critére d’arrét soit atteint, produisant ainsi les
phéromones codant la solution du probléme d’optimisation.

Plusieurs travaux scientifiques ont considérés la combinaison de I’ACO avec les SIF [78-81].
Dans la plus part de ces travaux, les ACO ont été utilisés pour I’optimisation des parameétres
des contrdleurs flous.

d) Les algorithmes a évolution différentielle (DE)

Les algorithmes DE sont des méthodes de recherche stochastiques paralléles qui
utilisent un certain nombre de vecteurs formant des solutions candidates du probléme
d’optimisation multidimensionnel [82-83].

Chaque vecteur d’une génération G est de dimensions D, il contient les paramétres de
décision du probléme d’optimisation, il est noté par :
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Xi,G = [xli'G,le-'G, ...,xDi'G] , i = 1, ,NP (139)

Une population initiale de vecteurs est crée aléatoirement. Cette population doit
couvrir I’espace de recherche total des parametres en tenant compte des limites définies pour
chaque parametre. Une fois I’initialisation terminée, 1’algorithme DE de base génére de

nouveaux vecteurs en employant trois opérations : Mutation, Croisement et Sélection.

Croisement —» Sélection > Convergence ?

A 4

Initialisation H» Mutation

Fig.1.8: Opérations de I’algorithme DE

1) La mutation : Pour chaque vecteur X;;, { = 1,... , NP, un vecteur mutant est crée

par :
Vigt1 = Xig + F(Xr16 — Xr26) (1.40)

Avec :
riet ry: Des indices aléatoires appartenant a {1,2, ..., NP} et différent de i.

F : Un facteur réel constant € [0 2] .
2) Le croisement: L’opération de croisement consiste a produire de nouveaux vecteurs

(U) en mélangeant les vecteurs sources (X) et les vecteurs mutés (V) comme suit :

Uigr1 = (Wigt1 U2igr1 s Upige ) (1.41)
Avec :
Vs . . . .
_ (Yji,G+1 si(rand (j)<CR) ou j=mbr (i) . _ .
Ui a1 = {x]_w e i =12, NP etj =1,2,..,D.  (142)
Ou:

rand (j) : Un nombre aléatoire uniformément distribué dans 1’intervalle [0 1].

CR : Une constante de croisement € [0 1].
mbr (i) : Un indice choisi aléatoirement dans [1 D].

3) Lasélection : L’opération de sélection est décrite par :

Ugr1r fWigr) < f(Xig)
e =10 ' ' 1.43
S {Xi,G , fUigr1) = f(Xig) (143)

Avec f(x) est une fonction d’adaptation.
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L’utilisation des algorithmes DE pour la conception des SIF a été considérée dans plusieurs
travaux [84-86]. Dans [84], I’algorithme DE a été employé pour optimiser les parameétres de
pondérations des entrées/sortie d’un controleur flou adaptatif. Dans [85], une structure
hiérarchique d’un controleur flou a été proposée afin de réduire le nombre de régles floues en
une fonction linéaire des variables d’entrée, et I’algorithme DE a été utilisé pour la conception
automatique du controleur flou hiérarchique. Une méthode d’optimisation basée sur les DE
pour I’extraction des reégles floues d’un FLC a été considérée dans [86].
1.5.2.3 Les méthodes de classification :

Les méthodes de classification peuvent &tre utilisées a la fois pour I’optimisation
supervisée et non supervisee.

» La classification supervisée part d’un étiquetage a priori des vecteurs de la base
d’apprentissage. Il s’agit alors de déterminer les prototypes (les vecteurs les plus
représentatifs) de chaque classe. Un vecteur d’entrée inconnu est ensuite classé en
fonction de sa distance aux différents prototypes.

» La classification non supervisée ne présuppose pas de connaissances sur les classes, ni
méme sur leur nombre, le probleme est de repérer des groupements de points
significatifs dans I’espace de données.

L’algorithme de classification, probablement, le plus utilisée est celui des C-moyennes

floues (FCM ; Fuzzy C-Means), le principe de cette méthode a été évoqué au paragraphe

(1.4.2) de ce chapitre.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que la conception des systemes d’inférence flous a
partir des données numériques peut étre décomposée en deux phases principales : génération
automatique des regles du SIF et I’optimisation du SIF.

11 existe plusieurs méthodes de génération de regles, a savoir ; les méthodes basées sur
le partitionnement flou, les méthodes basées sur les groupements flous et les méthodes basées
sur les techniques du Soft Computing.

Quant a I’optimisation du systéme, elle peut étre faite en deux niveaux : optimisation
paramétrique (ajustement des fonctions d’appartenance et les conclusions des régles) et
I’optimisation structurelle (réduction de la base de régles, sélection des variables d’entrée,
optimisation du nombre de sous-ensembles flous,...).

Le probléme de I’optimisation d’un SIF consiste donc a :

- trouver une représentation paramétrique adéquate pour un SIF.
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- Etablir un jeu de contraintes permettant de préserver I’interprétabilité des régles floues tout
le long du processus d’optimisation.

- Choisir I’algorithme d’optimisation correspondant aux données disponibles.

Plusieurs techniques d’optimisation des SIF sont disponibles et sont classées en trois
catégories : les méthodes analytiques, les méthodes évolutionnistes et les méthodes de
classification.

Les méthodes analytiques s’adaptent bien pour [’optimisation paramétrique et sont non
appropriées pour 1’optimisation structurelle ou I’optimisation sous contraintes, les méthodes
de classification sont utilisées pour 1’optimisation structurelle dans un contexte supervisé ou
non-supervisé, les méthodes évolutionnistes quant a elles, permettent a la fois 1’optimisation
paramétrique et structurelle avec ou sans contraintes pour des systémes flous dérivables ou

non.
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Chapitre Il :
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2.1 Introduction

Dans beaucoup de problémes pratiques, on est souvent confronté a optimiser plus d’un
critére de performance a la fois, on se trouve donc face a un probléme a objectifs multiples ou
a critéres multiples. Ces critéres peuvent étre en conflit tel que maximiser la vitesse et la
sécurité dans une voiture, et il n’est pas possible (ni souhaitable) de les combiner en un
objectif unique ou de les réduire de mani€re a n’avoir qu’un seul critére a optimiser.

Ces problemes attirent depuis longtemps 1’attention des chercheurs qui utilisent des
techniques d’optimisation et d’exploration traditionnelles. Elles consistent a allouer des poids
a chacun des objectifs afin d’indiquer leur importance dans le probléme, mais ces méthodes
sont tres subjectives et il est difficile de trouver des poids qui peuvent refléter avec précision
une situation réelle.

L’utilisation des méthodes évolutionnaires et les techniques d’optimisation parall¢le
tel que les AG, permet de trouver un ensemble de solutions optimales de Pareto. Dans ce
chapitre, on va présenter quelques approches évolutionnaires les plus populaires utilisées pour

I’optimisation multi-objectif.

2.2 Le probleme Multi-objectif
Un probleme d’optimisation multi-objectif consiste a optimiser plusieurs objectifs a la
fois. Ce probleme est considéré comme spécial dans le sens qu’il n’a pas une solution unique,
en effet on ne peut pas trouver une solution pour laquelle tous les objectifs sont optimaux.
Cependant la solution d’un probléme multi-objectif consiste en un ensemble de solutions.
2.2.1 Formulation du probléme Multi-objectif
Un probléme d’optimisation multi-objectif général peut étre décrit par une fonction
vecteur f qui lie entre un ensemble de m paramétres (variables de décision) et un ensemble de
n critéres comme suit :
Minimiser/Maximiser y = f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fn (x)) (2.1)
Avec: x = (x1,%3, .., Xy) EX
y=0QuY2 ) €Y
Ou  x : Vecteur de décision
X : L’espace des parametres
y : Vecteur des criteres (objectifs)
Y : L’espace des criteres (objectifs)
L’ensemble des solutions de ce probléme d’optimisation correspond a tous les vecteurs de

décision connus sous le nom de I’ensemble optimal de Pareto telle qu’une solution ne peut
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étre améliorée pour un des objectifs qu’au détriment de la dégradation d’au moins un autre
objectif.
2.2.2 Les Méthodes Classiques pour I'Optimisation Multi-objectif

Dans les techniques d’optimisation classiques, le probléme multi-objectif est converti

en un probléme d’optimisation a objectif unique en regroupant tous les objectifs en une

fonction scalaire S: X R . Généralement cette fonction consiste en une somme

pondérée des objectifs et elle est formulée comme suit :

S = ) Wi fi(@) (2.2)
i=1

Avec W;: Des poids réels.
fi: Les fonctions objectives.
n : Le nombre d’objectifs.
La méthode d’optimisation essaie donc de minimiser une distance d par rapport a un vecteur
objectif désiré y, :
d(x) = [If () = yall (2.3)

ou || ) || est la norme euclidienne

Cependant, résoudre un probléme d’optimisation multi-objectif par des techniques
d’optimisation a objectif unique présente beaucoup d’inconvénients :

» Le résultat d’une telle optimisation donne une solution unique (un point unique), cette
solution peut €tre optimale par rapport a un critére et en méme temps moins optimale par
rapport a un autre, en plus cette solution peut méme étre dominée.

» 1l est difficile de déterminer avec précision les valeurs des poids, surtout lorsqu’on n’a
pas suffisamment d’information ou de connaissance a propos du probléme d’optimisation.

Pour ces raisons, I’application de telles méthodes pour la résolution des problemes multi-
objectifs n’est pas toujours efficace.
2.2.3 Concept d’optimalité de Pareto

Mathématiquement le concept d’optimalit¢ de Pareto est défini en terme de
dominance comme suit :
Considérons un probléme de maximisation et soit deux vecteurs de décision a et b € X, on

dit que a domine b et on écrit a > b si et seulement si :

Vie{12,..,n}kfi(a) = fi(b)et3j€{1,2,..,n}:fi(a) > f;(b) (2.4)
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Tous les vecteurs de décision qui ne sont pas dominés par aucun autre vecteur de décision
sont dits non-dominés ou efficaces. L’ensemble des solutions non-dominés est appelé

I’ensemble optimal de Pareto ou le front optimal de Pareto.

2.3 Optimisation Multi-objectif par les algorithmes évolutionnaires

Du a leur parallélisme inhérent dans 1’exploration de 1’espace de recherche et a leur
aptitude d’agir sur une population de solutions, les algorithmes évolutionnistes (AE) sont
capables d’obtenir un ensemble de points optimal de Pareto et sont donc trés appropriés pour
I’optimisation a objectifs multiples [87-90]. Dans [91], une grande variété d’algorithmes
évolutionnaires multi-objectifs (MOEA) a été citée et classifiée, tout en présentant leur
développement durant les derniéres années.

Dans le paragraphe suivant, on va présenter quelques approches évolutionnaires les plus

populaires.

2.4 Optimisation Multi-objectif par les AG
L’utilisation des algorithmes génétiques pour I’optimisation multi-objective implique
deux grands problémes :

» Comment accomplir I’attribution de la fonction d’adaptation (fitness assignment) et la
sélection respectivement dans le but de diriger la recherche vers I’ensemble optimal de
Pareto.

» Comment préserver la diversit¢ dans la population afin d’éviter une convergence
prématurée et d’obtenir un front bien distribué.

2.4.1 Recherche Multimodale et Préservation de la Diversité

Dans le cas d’une optimisation multi-objectif, on cherche un ensemble de solutions
non-dominées au lieu d’une solution unique, pour cela 1’algorithme génétique multi-objectif
doit accomplir une recherche multimodale qui explore le front de Pareto uniformément.

Malheureusement, un AG simple tend a converger vers une solution unique et maintes fois,

des solutions sont perdues ; ceci est dii aux erreurs stochastiques associées a ses opérateurs

génétiques. Afin de surmonter a ce phénomeéne de convergence des AG, connu sous le nom de
la dérive génétique (genetic drift), plusieurs méthodes ont été¢ développées qui tentent de
préserver la diversité dans la population. Ces méthodes peuvent étre classées en deux
catégories : techniques de création de sous populations appelées niches (Niching Techniques,

NT) et techniques directes sans création de niches (Non Niching Techniques, NNT).
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Les NT sont les plus répandues dans le domaine des AG multi-objectif, ceci est du a leur
capacité de former et de maintenir des sous-populations ou niches stables.
a) Les NT : Niching techniques
La méthode la plus utilisée est celle du partage de la fonction d’adaptation proposée

par Goldberg et Richardson [92]. Elle est basée sur 1’idée que les individus dans une niche
particuliere, ont a partager les ressources disponibles (similaire a la nature). Ainsi, pour une
valeur de fonction d’adaptation la plus dégradée d’un certain individu, on trouve la plus part
des individus localisés dans son voisinage (a proximité) exprimé en terme d’une mesure de
distance d(i, ) et spécifié par le rayon de la niche gg,4,. . La fonction d’adaptation partagée

(The shared fitness) S; d’un individu i est donnée par :

fi
S == 2.5
ey (2.5)
Ou fi: fitness de I’individu i
m,; : donné par
n
m; = > ShldG, )] (2.6)
j=1
Avec d(i,j) : Distance entre I’individu i et I’individu j
Sh[d] : Fonction de partage qui a souvent la forme suivante :
d@, )\*
.. - ) <
Shld(i, )] = (as,mr) A(0:) < Inare (2.7)
0 , Sinon

En outre, selon que la distance d(i,j) considere les génotypes (génes) ou les phénotypes (les
parametres décodés), on distingue le partage génotypique (genotypic sharing) et la partage
phénotypique (phenotypic sharing). Le partage phénotypique peut étre réalisé sur les vecteurs
de décision ou sur les vecteurs objectifs [93].

b) Les NNT : Non-niching techniques

Parmi ces méthodes, la plus répandue dans 1I’optimisation multicritére est appelée
combinaison restreinte (restricted mating). L’idée de base de cette technique est que deux
individus ne sont autorisés a se reproduire que seulement s’il y a une certaine distance entre
eux. Néanmoins, cette méthode n’est pas tres largement utilisée dans les AG multi-objectif.
2.4.2 Sélection et Stratégies d’Attribution De La Fonction d’Adaptation

La sélection dans un AG est un mécanisme qui permet de concentrer la recherche dans
des régions prometteuses de 1’espace de recherche tout en s’appuyant sur la fonction

d’adaptation. Dans le cas d’objectifs multiples, 1’opérateur de sélection doit diriger la
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recherche vers le front non-dominé, ce qui fait que la valeur de la fonction d’adaptation de
chaque individu refléte son utilité¢ a 1’égard de 1’optimalité de Pareto, ainsi ’attribution de la
fonction d’adaptation est 1’un des principaux points dans une optimisation multi-objectif [94].
Souvent différentes approches utilisées pour I’optimisation multicritére sont classifiées selon
les stratégies d’attribution de la fonction d’adaptation. On distingue trois stratégies : sélection

de critére, agrégation des critéres et sélection de Pareto.

a) Sélection de critere: (ou fitness evaluation by changing objectives)

Les méthodes utilisant cette stratégie commute entre les différents critéres durant la phase
de sélection. A chaque instant un individu est choisi pour la reproduction, potentiellement un
critere différent va décider quel membre de la population va étre copié¢ dans la nouvelle
population. Parmi les méthodes qui utilisent cette approche de sélection, on distingue
I’algorithme VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) développé par Shaffer en 1985
[95]. C’était le premier algorithme qui a traité séparément les critéres en exploitant les
propriétés paralleles des algorithmes génétiques dans le but de trouver des solutions non-
dominées.

VEGA effectue une sélection pour chaque critére séparément. En effet étant donné une
population de taille P et un nombre de critéres d’optimisation égal a m, chaque membre de la
population est évalué pour son adaptation par rapport a chacun des m critéres. Une sous-
population de taille P/m est extraite de 1’ancienne population utilisant une sélection
proportionnelle basée sur les fonctions d’adaptation relatives au critére en considération. On
obtient ainsi plusieurs sous-populations relatives a chaque critére, ensuite ces sous-
populations sont mélangées et groupées dans une nouvelle population qui sera soumise aux
opérations génétiques usuelles a savoir le croisement et la mutation. Ce processus est illustré

dans la figure (2.1).
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Génération (t)

Génération (t+1)

Individu 1 Sous- Individu 1 Individu 1
population 1
Individu 2 Individu 2 Individu 2
Sous-
Individu 3 population 2 Mélanger Individu 3 Appliquer Individu 3
Créer
—_— Sous- —_— —_—
* Sous- population 3 La . .
. populations population . Les .
g Entiére opérateurs
. . . génétiques .
Sous-
Individu P population m Individu P Individu P
Population initiale m sous-poprurlations Les individus sont Recommencer
de taille P sont creces mixer toutes les étapes
précédentes

Fig. 2.1 : Schéma de la sélection VEGA

b) Agrégation des criteres: (ou Scalarization with changing parameters)

Ce type de sélection est basé sur les approches traditionnelles d’optimisation multi-
objectif ou les critéres multiples sont combinés pour former une fonction objective unique
paramétrée. Les parameétres de la fonction résultante sont systématiquement variés durant la
méme phase d’exécution afin de trouver un ensemble de solutions optimales de Pareto.

Parmis les méthodes utilisant cette sélection, on distingue I’algorithme HLGA (Hajela and
Lin’s Genetic Algorithm) proposé par Hajela et Lin en 1992 [96]. Dans cet algorithme, la
méthode de la somme pondérée est considéré pour I’attribution de la fonction d’adaptation ou
a chaque critére est associé un poids W;=1[0,1] telque Y W; =1.

Ainsi la valeur de la fonction d’adaptation scalaire est calculée en effectuant la somme
pondérée des fonctions objectives : ), W; f;(x) .

Pour rechercher de multiples solutions en parall¢le, les poids ne sont pas fixés, mais ils sont
codés dans le chromosome (génotype). La diversité des combinaisons des poids est ensuite
promue par un partage phénotypique de la fonction d’adaptation.

c) Sélection de Pareto

Goldberg [97] était le premier a proposer une stratégie se basant sur le principe de la non-
domination de Pareto. Ceci a fait paraitre différents types d’algorithmes génétiques multi

objectif, connus sous le nom approches Pareto.
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Dans la méthode de Goldberg, les individus sont classés d’une maniere itérative : Au début,
toutes les solutions non-dominées sont identifiées et on leur attribue un rang 1, ces points sont
ensuite enlevés de la population et I’ensemble suivant des individus non-dominés est identifié
et assigné un rang 2. Ce processus continue jusqu’a ce que tous les individus de la population
aient un rang qui sera considéré comme une mesure d’adaptation. Apres cela, les comptes de
reproduction ou les probabilités de sélection peuvent étre calculées selon le rang.
Les approches Pareto les plus populaires sont : MOGA (Multiobjective Genetic Algorithm),
NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm), NSGA (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm), SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) et NSGAIL.
1) Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA)

Cet algorithme a été proposé par Fonseca et Fleming en 1993 [98], la méthode
d’attribution de la fonction d’adaptation utilisée dans cet algorithme est une extension de
I’attribution de fonction d’adaptation standard basée sur le classement (Ranking) dont le

principe est le suivant :
Considérons un individu x; de la génération t qui est dominé par pi(t)individus dans la
population courante, alors la valeur de son rang est donnée par :

Rang(x;,t) =1+ pl.(t) (2.8)

Et tous les individus non-dominés sont assignés le méme rang (Fig. 2.2)

2

f

Fig. 2.2 : Classement multiobjectif
11 faut noter qu’a une génération donnée, tous les rangs ne sont pas nécessairement représentés
dans la population, comme I’indique la figure (2.2) ou le rang 4 est absent.
Une fois que tous les individus auront un rang, 1’attribution de la fonction d’adaptation est
réalisée de la maniére suivante :

(1) Classer la population suivant les rangs des individus.
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(2) Assigner une fonction d’adaptation aux individus en réalisant une interpolation du
meilleur individu (rang 1) au mauvais (rang n <N) selon une certaine fonction qui
peut étre linéaire ou non-linéaire.

(3) Prendre la moyenne des fonctions d’adaptation des individus avec le méme rang, afin
de s’assurer que tous les individus égaux seront sélectionnés avec la méme probabilité.

Cependant, cette méthode peut provoquer une convergence prématurée. Pour éviter cela,
Fonseca et Fleming ont introduit dans leur algorithme une technique de formation des niches
afin de distribuer la population sur la région optimale de Pareto en utilisant un partage sur les
valeurs des fonctions objectives.

Ce qu’il faut noter c¢’est que MOGA est une approche efficace et facile a implémenter, mais
comme toutes les autres techniques de classement de Pareto, sa performance est fortement
dépendante du choix approprié de la distance phénotypique 04, Fonseca et Fleming ont
développé une méthodologie pour calculer une telle valeur.

2) Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Cet algorithme a ét¢ proposé¢ par Horn et Nafpliotis en 1993 [93], il combine la
sélection par tournoi et le concept de dominance de Pareto. Généralement Dans une sélection
par tournoi, un ensemble d’individus est aléatoirement choisi dans la population courante et le
meilleur de ces sous-ensembles sera reproduit dans la prochaine population. Dans leur
algorithme, ils ont modifié cette technique comme suit :

- Deux individus concurrents (candidats) pour la sélection sont choisis aléatoirement
dans la population.

- Un ensemble d’individus de comparaison de taille t;,, est aussi choisi dans la
population.

- Chacun des deux candidats est ensuite comparé a chaque individu de I’ensemble de
comparaison. Si un candidat est dominé par I’ensemble de comparaison et I’autre ne
I’est pas, alors le dernier est sélectionné pour la reproduction. Si les deux individus
sont dominés ou non-dominés par I’ensemble de comparaison, alors on utilise un
partage pour choisir le gagnant du tournoi.

- Le partage consiste en la dégradation de la fonction objective f; d’un individu par un
parametre m; calculé pour cet individu. Cette dégradation est obtenue en divisant la
fonction objective par (f;/m;). Le parametre m; est calculé sur I’ensemble des
individus de la population courante comme suit :

m= ) Shld(i,))] 2.9)
J €pop
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Avec d(i, ) : distance phénotypique (sur le vecteur objectif (fi (x), f2(x), ..., [ (X))
entre les individus 7 et J.

Sh[d] : fonction de partage; ¢’est une fonction décroissante de d tel que :

Sh[0] = 1
et (2.10)
Shld = ogpare] =0

Typiquement la fonction de partage triangulaire est utilisée ou :

d
=1- <
Sh[d] ! OShare ' d= OShare (2'11)
Sh[d] =0 ) d > Oshare

ou Ogpqre ©St le rayon de la niche, fixé par I’utilisateur selon une certaine estimation de la
distance minimale désirée ou prédite entre les pics désirés.
- Le candidat gagnant du partage est celui ayant un nombre réduit d’individus dans sa

niche (c.a.d. celui qui a le plus petit m;).

function selection  {retourne un individu de la population courante S}
begin
mélanger(random_pop_index) ;
Candidat 1 :=random_pop index[1];
Candidat_2 :=random_pop_index[2] ;
Candidat 1 dominé := faux ;
Candidat 2 dominé := faux ;
for comparison_set_index = 3 to tyomt3 do
begin
comparison_individual := random_pop_index[comparison_set index];
if S[comparison_individual] domine S[candidat 1]
then candidat 1 dominé := vrai;
if S[comparison_individual] domine S[candidat 2]
then candidat 2 dominé := vrai;
end
if (candidat 1 dominé AND candidat 2 dominé )
then return candidat 2;
else if (candidat 1 dominé AND candidat 2 dominé )
then return candidat 1;
else {do sharing}
{calcul des m; }
if m; [candidat 1] > m; [candidat 2]
then return candidat 2;
else return candidat_1;
end;

Fig. 2.3 :Pseudo-code du tournoi de domination de Pareto
La figure ci-dessus illustre le pseudo-code du NPGA dans le cas d’un probléme de

maximisation. Dans ce pseudo-code, S est un vecteur de N individus dans la population
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courante et random_pop_index est un vecteur contenant les N indices dans un ordre
aléatoire.
3) Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

En 1994, Srinivas et Deb ont développé une approche basée sur la méthode de
classification de Goldberg et 1’ont appelée NSGA [99]. L’attribution de la fonction

d’adaptation est effectuée en plusieurs étapes.
Début
A 4

Initialisation
De la population
gen=0

Identification des
individus non-dominés

population
est classée ?

. e N
gen=gen+1 Assigger

Reproduction selon dummy fitness

dummy fitness - o
v

s N

partage dans le

Croisement front courant

- J

[ front=front+1 ]7

Mutation

oui

gen<maxgen

Fig. 2.4 : Organigramme du NSGA

Dans chaque étape, les solutions non-dominées constituant le front non-dominé sont assignées
la méme valeur de fonction d’adaptation transitoire (dummy fitness), et afin de préserver la

diversit¢ dans la population, ces solutions sont partagées avec leurs valeurs de fonction
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d’adaptation transitoire (partage phénotypique sur le vecteur de décision (xq, x3, ..., X)) et
sont ignorées dans la prochaine phase de classification.
Finalement, la fonction d’adaptation transitoire prend une valeur inférieure a la plus petite
valeur de la fonction d’adaptation partagée du front non-dominé courant. Ensuite, le prochain
front est obtenu. Cette procédure est répétée jusqu’a ce que tous les individus de la population
soient classés. Une sélection a reste stochastique est utilisée pour cette approche. La figure
(2.4) illustre I’organigramme de cette approche.
4) Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Cet algorithme a ¢été proposé par Zitzler et Thiele en 1999 [94]. Il regroupe les
différentes caractéristiques des algorithmes génétiques multi-objectifs précédents dans un seul

algorithme, en plus il se caractérise par :

I’ensemble d’individus contenant des solutions optimales de Pareto générées plus loin

est maintenu (sauvegard¢).

Cet ensemble est utilisé pour évaluer la fonction d’adaptation d’un individu selon le

principe de dominance de Pareto.

Une nouvelle méthode de niche est développée afin de préserver la diversité dans la
population ; cette méthode est basée sur la dominance de Pareto et ne nécessite aucun
parametre de distance (tel que le rayon de la niche pour le partage).

- Une méthode de groupement est introduite pour réduire 1’ensemble de Pareto.
L’algorithme est illustré dans la figure (2.5). Dans cet algorithme, deux populations de taille P
et P’ sont considérées. A chaque génération, les individus non-dominés dans P sont copiés
dans P et tous les individus dans P’ qui sont dominés par un autre individu de P’ sont
enlevés. Si le nombre des solutions non-dominées externes dépasse un certain maximum N,
alors P est réduite par des groupements. Par la suite, la fonction d’adaptation de chaque
individu dans P aussi bien que dans P’ est calculée en deux étapes : d’abord, les individus
dans I’ensemble non-dominé externe P’ sont classés par rapport aux membres de P. Ensuite,
les individus dans la population P sont évalués par rapport aux membres de P’

Le partage de la fonction d’adaptation est inclus dans les deux phases de 1’attribution de la

fonction d’adaptation avec la principale différence est que les niches ne sont pas définies en

terme de distance mais en terme de dominance de Pareto. Finalement, les individus de

(P + P') subissent une sélection par tournoi binaire pour la reproduction et enfin les

opérateurs de croisement et de mutation sont appliqués.
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génération i [ Population ] [ Ensemble de Pareto ]

=l

Ensemble de Pareto
étendu

Ensemble de Pareto

réduit

Ensemble de
combinaison

génération i+1 [ Prochaine Population ] [ Ensemble de Pareto obtenu ]

Fig. 2.5: Organigramme du SPEA
5) Nodominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA II)
L’algorithme NSGA II [100] est une version modifi¢ du NSGA qui utilise une
procédure de tri non-dominée plus rapide et qui assure ’¢litisme. Cet algorithme commence
par une initialisation usuelle de la population. Ensuite, il y a calcul des différents fronts

d’individus non-dominés et la population est triée selon la dominance a chaque front.
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Dans cette procédure, deux entités sont calculées pour chaque individu (p); le compte
de domination (np) qui indique le nombre d’individu qui domine I’individu (p) et ’ensemble
d’individus (Sp) que I’individu (p) domine.

Une fois que le tri non-dominé est terminé, un parametre appelé encombrement de la distance
est calculé pour chaque individu, et alors une sélection par tournoi avec un opérateur de
comparaison est faite entre deux individus aléatoirement choisis parmi la population des
parents. Ainsi, l'individu avec le nombre de front le plus bas est choisi si les deux individus
viennent de différents fronts, et l'individu avec une distance d’encombrement plus élevée est
choisi si les deux individus sont du méme front. Ensuite, une nouvelle population est produite
utilisant les opérateurs génétiques : sélection, croisement et mutation. Enfin, la population
combinée est triée selon la non-domination. Dans cet algorithme, I’¢élitisme est assuré puisque
tous les individus précédents et nouveaux sont inclus dans la nouvelle population et seulement

les meilleurs individus sont choisis en tant qu’une nouvelle population de parents (Fig.2 .6).

Tri selon la distance de

Tri selon la dominance crowding
Mouvelle
F, =- population
- enfant O
g “
Fx est créde
par :
Sélection
s Croisement
—h —h Mutation
—

T }\ Pisi

Individus rejetés

IOIEIE

R
L i Boucle sur les générations |—

Fig. 2.6 : principe du NSGA 11

2.5 Optimisation Multi-objectif par les PSO

Vu leur simplicité et leur succes pour la résolution des problémes d’optimisation, les
PSO ont été considérés pour I’optimisation multi-objective. La premiére variante des PSO
multi-objectif a été proposée par Moore et Chapman [101].
Cependant, I’utilisation des PSO pour I’optimisation multi-objectif implique trois problémes

essentiels :
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- Comment sélectionner les meilleures particules (leaders) afin d’avantager les solutions
non dominées.
- Comment conserver les solutions non-dominées trouvées durant la phase de recherche.
- Comment maintenir la diversité dans la population.
Plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature offrant ainsi plusieurs variantes de
MOPSO [102-108]. D’une manicre générale, le fonctionnement d’un algorithme MOPSO est
illustré par le pseudo-code de la (Fig.2.7) [109].

Début
Initialisation de la population (I'essaim)
Initialisation des particules Leaders
Qualité (Leaders)
G=0
Tant que G < Gmax
Pour chaque particule
Sélectionner Leader
Mise a jour de la position
Mutation
Evaluation
Mise a jour de Py,
Fin Pour
Mise a jour des leaders
Qualité (Leaders)
G++
Fin Tant que
Fin

Fig. 2.7 : pseudo-code d’un MOPSO général

Au début, une population initiale d’individus est crée. Ensuite, un ensemble de leaders est
initialisé¢ avec les individus non-dominés de la population. Par la suite, un certain critére de
performance est calculé pour les leaders. Ainsi, & chaque génération et pour chaque individu,
un leader est sélectionné et la mise a jour de la position est effectuée suivie d’une opération de
mutation. Ensuite, I’individu est évalué et son P, est mis a jour. Généralement, un nouvel
individu remplace son Py, si celui-ci est dominé ou s’ils sont incomparables. Une fois que
tous les individus sont mis a jour, I’ensemble des leaders est aussi mis a jour. Finalement,
I’ensemble des leaders est a nouveau évalué par un certain critere de performance. Ce

processus continu jusqu’a atteindre un nombre maximum de générations.
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2.6 Optimisation Multi-objectif par les ACO
Plusieurs approches d’ACO ont été proposées pour une large variété de problémes

d’optimisation a objectifs multiples [110-114]. La différence entre ces approches peut étre
résumée dans les trois points suivants :

- Structure des phéromones.

- Choix des meilleures solutions.

- Définition des variables heuristiques.
L’algorithme générique d’un MOACO est illustré dans la figure (2.8) [115], il est caractérisé
par le nombre de colonies de fourmis N.,; , le nombre des structures de phéromone
considérées N, et une information heuristique notéen‘ définie pour chaque fonction
objective f; € F. De plus, on sait que les solutions sont représentées sous forme d’un graphe
compos¢ d’un ensemble de sommets (V) et d’un ensemble d’arcs (E) reliant les sommets

not¢ G = (V,E).

Algorithme MOACO (N, N; ):
Initialiser les pheromones a 7,,,,,
repeat
Pour chaque colonie c = 1: N,
Pour chaque fourmi k = 1: N¢gypm
construire une solution
Pouri=1:N;
mettre a jour la i®™ structure de phéromone
Si un phéromone < t,,;, Alorsle mettre a t,,;,
Si un phéromone > t,,,, Alorsle mettre a t,,,
until Nombre max de cycles atteint

Fig. 2.8 : Algorithme générique du MOACO

Initialement, toutes les variables phéromone sont initialisées a une valeur limite 7,4, .
Ensuite, a chaque cycle, chaque fourmi construit une solution et les phéromones sont mis a
jour. Afin d’éviter une convergence prématurée, les phéromones sont limités par 7,,;, €t Ty

Tel que 0 < T,in < Tax - Enfin, I’algorithme s’arréte lorsqu’un nombre maximum de cycle
soit atteint.

La (Fig.2.9) montre 1’algorithme utilisé par les fourmis pour construire une solution S décrite
par un graphe G = (V,E). A chaque itération, un sommet v; de G est choisi avec une
probabilité ps(v;) parmi un ensemble de sommet candidat Cand ; qui sera ajouter par la suite

a la solution S. La probabilité ps(v;) est définie par :
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(z5(0)" (ns )"
Syecand (15(0))" (n5(3)))’

Ou 15(v;)et ns(v;) représentent respectivement les facteurs phéromone et heuristique d’un

ps(vy) = (2.12)

sommet v;.

S0
Cand <V
While Cand # @ do
Choisir v; € Cand avec une probabilité ps(v;)
Ajouter v; ala solution S
Enlever de Cand les sommets violant les contraintes
End while

Fig. 2.9 : Algorithme de construction d’une solution S
La mise a jour des phéromones est réalisée de la méme maniére que celle dans 1’algorithme

ACO présenté dans le chapitre précédent.

2.7 Optimisation Multi-objectif par les DE

Les algorithmes DE ont été initialement développés pour traiter les problémes
d’optimisation a objectif unique. Cependant, leur simplicité d’implémentation et leur
efficacité les ont rendus des candidats pour 1’optimisation multi-objectif. En effet, le premier
algorithme DE traitant le probléme multi-objectif a été proposé dans [116]. Dans cette
approche appelé PDE, I’algorithme DE est employé pour créer de nouvelles solutions et
seulement les solutions non-dominées sont considérées pour la création de la prochaine
génération. Par la suite, d’autres algorithmes DE multi-objectif ont été¢ développés, a savoir
PDEA, MODE, DEMO, ADEA et MOMoDE [117-119].

Le fonctionnement de base d’un algorithme MODE [119] consiste a introduire une
approche basée le principe de dominance de Pareto pour sélectionner les meilleurs individus.
D’abord, une population de taille NP est générée aléatoirement et les fonctions d’adaptation
sont évaluées pour chaque individu. Durant le processus de recherche, la population d’une
génération donnée est triée en plusieurs rangs selon le concept de dominance. Ensuite, les
opérations DE sont appliqués sur I’ensemble d’individus de la population, et les fonctions
d’adaptation sont ainsi évaluées pour les différents individus obtenus.

La différence majeure entre les DE et les MODE réside dans le fait que les individus

obtenus et les individus parents correspondants sont combinés pour former une population
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globale de taille 2NP. Cette population sera ensuite triée suivi d’un calcul de la distance
d’encombrement (crowding distance). La sélection des NP meilleurs individus est faite selon
leur rang et la distance d’encombrement. Ces individus seront considérés en tant que parents
de la prochaine génération.

Cette procédure continue jusqu’a ce que tous les meilleurs NP individus choisis aient un

rang égal a un. Le Pseudo-code de I’algorithme MODE est présenté dans la figure (2.10).

1) Evaluer Les NP individus aléatoires de la population initiale P.
While (le critere d’arrét n’est pas atteint) do
2) Classer les individus dans des fronts selon la non-dominance.
3) calculer la distance d’encombrement des individus de chaque front.
4) appliquer les opérations DE sur les individus de la population
triée (P') pour créer de nouveaux individus de la population (P").
5) effectuer un Elitisme :
- former une population(PT) de taille 2ZNP contenant les individus
parents et les nouveaux individus crées.
- trier la population (PT) selon la non-dominance (PT).
- choisir les meilleurs NP individus de (PT') et les mettre
dans (P").
End While.

Fig. 2.10 : Pseudo-code de ’algorithme MODE

2.8 Conclusion

Du a leur parallélisme inhérent dans 1’exploration de 1’espace de recherche et a leur
aptitude d’agir sur une population de solutions, les algorithmes évolutionnaires (AE) sont
capables d’obtenir un ensemble de points optimal de Pareto et sont donc trés appropriés pour
I’optimisation a objectifs multiples.

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes approches évolutionnaires utilisées
pour I’optimisation multicritére. Souvent ces approches sont des extensions des AE utilisés
pour les problémes d’optimisation a objectif unique. Un nombre assez importants d’AE multi-

objectif a été proposé en littérature [91].
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Chapitre III :

Optimisation d'un SIF par I'algorithme

MBR-NSGAII
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3.1 Introduction

Le compromis omniprésent qui existe entre la précision du systéeme et sa complexité
est particulicrement important dans les SIF [1-3]. La complexité, exprimée en termes
d’interprétabilité du systéme flou, est déterminée d’une part par la complétude mesurée par le
nombre de regles floues dans la base de régles et par le nombre des variables d’entrée
impliquées dans chaque régle, et d’autre part par la distinction des ensembles flous.

De nombreuses approches ont été suggérées pour traiter ce probléme afin
d’augmenter l'interprétabilité des systemes flous. Ces approches sont principalement basées
sur une structure appropriée du systeéme flou (par exemple. une structure hybride) [4-10] ou
sur l'utilisation d’un algorithme d’optimisation spécifique (par exemple. méthodes dans le
domaine de I'optimisation multi-objectif ou de l'optimisation évolutionnaire)[11-17].

Dans ce chapitre, un controleur Neuro-flou (CNF) est adopté pour implémenter un SIF
du type Mamdani [48]. Le but de notre méthode est non seulement d’assurer la précision
appropriée du controleur, mais d'assurer également l'interpretabilité des régles floues. Ainsi, le
probléme d’optimisation est pos¢ comme un probleme multi-objectif dont la solution est
obtenue par un nouvel algorithme évolutionnaire développé dit MBR-NSGAII (Mixed
Binary-Real Non dominated Sorting Genetic Algorithm II).

3.2 Structure du Contréleur Neuro-Flou
La structure du contréleur Neuro-flou qui implémente un SIF du type Mamdani est
illustrée dans la figure (3.1). Cependant, pour la simplicit¢ de la présentation, on va
développer un CNF ayant un nombre d’entrée quelconque et uniquement une seule sortie. La
généralisation pour le cas multi-variable est directe. La structure du CNF consiste en cinq
couches : une couche d’entrée, une couche de fuzzification, une couche de neurone AND
(ET), une couche de neurones OR(OU) et une couche de défuzzification.
o Couche d’entrée (input layer): les nceuds de cette couche transmettent seulement les
valeurs d’entrée a la prochaine couche, ils n’effectuent aucune opération:
Vv = X; (3.1)
Les poids des connexions au niveau de cette couche sont égaux a un.
o Couche de fuzzification (fuzzification layer): les nceuds de cette couche calculent les
valeurs des fonctions d’appartenance des entrées v;. tous les nceuds qui sont connectés
au méme nceud d’entrée possédent le méme poids Li correspondant a la largeur de la

partie centrale de I’univers de discours des variables d’entrée.
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Deffuzification

Fuzzification
AND Layer
Fig. 3.1 : Architecture du Controleur Neuro-flou

Afin de garantir la complétude et la ditinguabilité des partitions floues, des fonctions

d’appartenance triangulaires symétriques sont considérées (Fig. 3.2).

1
Ail Ai3
T
0
an ER) a3 v
H Li

Fig. 3.2 : Partition symétrique triangulaire de I’univers de discours
(avec 3 sous-ensembles flous)

La sortie du noeud (i, j) est donnée par:

(vilN; = 1/L) + (N; = 1/2) —j + 2,
if ai]'_l < Vi < ai]'

Ha;; (vp) = 4 —vi(N; = 1/L) — (N; = 1/2) +]j, (3.2)
I if ai]- <v; < aij+1
k 1 ) Vi < dj1 ou Vv; > diNi
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Avec les sous ensembles flous Aj,i=1...,n;j=1..N;, est le nombre

d’ensembles flous associés a la variable 1, Les sommets des ensembles flous sont donnés par :

a; = (—(1/2) + (G —D/WIN; — 1)L, (3.3)
avec i =1,..,netj=1,..,N;
e Couche AND (AND Layer): Les nceuds de cette couche sont dits les nceuds de régles,

ils réalisent 1’opération logique AND en utilisant le produit algébrique comme suit :

yfélnd = MAljl(vl)'MAZJZ(vz) " ‘u'AleTl (Un)' (3.4)

ji=1..N,i=1.nk=1.]J[L N
Les poids des neurones de cette couche sont fixés a un et ne sont pas ajustables.
e (Couche OR (OR Layer) : Au niveau de cette couche, les regles ayant les mémes
conséquences sont intégrées en utilisant I’opérateur flou OR qui est réalisé¢ par :
R =1- IR0 - y"P W), L=1,..,N, (3.5)
Avec :
W, Les poids associés a la connexion entre le nceud k de la couche AND et le nceud 1 de la
couche OR,
N, Le nombre de neurones de la couche AND,
et N, Le nombre d’ensembles flous associés a la variable de sortie.
Et puisqu’une régle ne peut avoir qu’une seule conséquence, alors W, doit étre binaire:
Wi € {0,1} V k,1 (3.6)
e Couche de deffuzification (deffuzifacation layer): Le nceud de cette couche réalise
I’opération de défuzzification selon la régle du centre de gravité
u =Xl my "t /8 yf (3.7)
Ou m; sont des poids a valeurs réels qui correspondent aux centres des ensembles

flous triangulaires de la variable de sortie. Ces poids peuvent étre donnés par :

1 i—-1 .
m; = (_E + Ni_l) Lo, i=1,..,No (3.8)

Avec Lo est la largeur de la partie centrale de I’univers de discours de la variable de

sortie

3.3 Optimisation par I'algorithme multi-objectif
3.3.1 Définition du probléme

L’idée de base de notre approche consiste a assurer une optimisation structurelle et
paramétrique du CNF qui implémente un SIF du type Mamdani. Pour 1’optimisation
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paramétrique il s’agit, d’une part, de trouver les valeurs optimales des largeurs des parties
centrales des univers de discours des variables d’E/S (les poids L; ,i=1,..,netL, )
permettant ainsi d’altérer les fonctions d’appartenance associées. D’autre part, il s’agit
d’ajuster les poids binaires (W},;) connectant la couche AND et la couche OR, cet ajustement
permet de modifier les régles floues.

En ce qui concerne 1’optimisation structurelle, il s’agit de minimiser les régles floues ainsi
obtenues, c'est-a-dire trouver un nombre réduit de régles floues.

Afin de préserver I’interprétabilité (complétude, distinguabilité, consistance, et continuité) des
regles floues tout le long du processus d’apprentissage, on a établi un jeu de contraintes
comme suit :

» Complétude : La complétude des systémes flous consiste en la complétude des
partitions floues et de la complétude de la structure des regles floues. La complétude des
partitions floues des variables d’entrée consiste a ce que tout I’espace d’entrée soit couvert.
Supposons que la variable d’entrée x; est partitionnée en N; sous-ensembles flous représentés
par A;1(xi), Ajp(xi), ..., A;yi(xi) dans D'univers de discours U, le partitionnement est
considéré complet si la condition suivante est vérifiée :

Vx; €U, 31 <)< Niipy, (x;))>0 (3.9)
Puisque dans notre méthode on a choisi des fonctions d’appartenance de type triangulaire
symétrique, cette contrainte est vérifiée et reste méme vérifiée apreés optimisation parce que
I’optimisation des fonctions d’appartenance consiste en l’ajustement du parametre L; qui
permet toujours d’avoir des fonctions d’appartenance triangulaires symétriques.
Pour la complétude de la structure des régles floues, il faut au moins qu’une régle soit active,

cette condition est formulée par la contrainte suivante :

N,
Zylm #0 (3.10)
=1

> Distinguabilité : Pour ajuster les fonctions d’appartenance, on a considéré la
variation du paramétre L; donc on ne risque pas d’avoir des sous-ensembles flous similaires.

» Consistance : Un ensemble de régles floues est inconsistant s’il existe au moins deux
régles de prémisses identiques mais de conclusions différentes. Afin d’assurer la consistance

des régles floues, on a imposé les contraintes suivantes :
N

Z Wy <1,¥k=1,..,N, (3.11)
=1
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Cela signifie que pour des prémisses données d’une régle, on ne peut avoir, au maximum,
qu’une seule et unique conséquence.

Par conséquent, les degrés de libert¢ d’un tel probléme sont : le nombre d’ensemble flous
pour chaque variable N, les paramétres binaires W), définissant les régles et les paramétres
réels Li et Lo des fonctions d’appartenance triangulaires des variables d’entrées et de sortie
respectivement.

Ainsi, le probléme consiste a trouver tous ces paramétres afin d’assurer un certain degré de
précision avec une base de reégles compacte. Ceci est formulé¢ en tant qu’un probléme
d’optimisation a deux objectifs :

Trouver Ny,q =1..n, M, Li, Lo et Wy tel que :

NR M
Min | (J; = fe(®)), <Jz=22mk) (3.12)

i=1 k=1
Avec e(t) est ’erreur, et f() est une fonction de I’erreur.

3.3.2 L’algorithme multiobjectif MBR-NSGAII

Le probléme considéré étant a objectifs multiples, on a développé une méthode
évolutionnaire trés appropriée pour traiter ce genre de problemes dite MBR-NSGAII [138].
Afin de satisfaire aux contraintes imposées, on a introduit une légere perturbation au niveau
de ses opérateurs génétiques. Par la suite on va décrire la procédure utilisée pour résoudre ce
probléme.
3.3.2.1 Représentation des individus de la population

Chaque individu de la population est composé de deux parties :
La premiére contient les parameétres réels des fonctions d’appartenance associées aux
variables d’entrée et de sortie.

La deuxiéme contient les poids binaires W;, qui modélisent la conséquence de la regle.

Ll ' Ln LO Wll le W13 en WlM ' WNTIWNTZWNT3 s WNrM
Parametres des \ T /
fonctions

7 Sous-Chaines Conséquence
appartenance

; 2" Partie
19 Partie

Avec la sous-chaine : / W1 W; Wiz ... Wy, [/, Wy € {0, 1} defini la conséquence de la régle

i et sera appelée dans ce qui suit sous-chaine conséquence.
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Ainsi, la contrainte (3.11) implique qu’un seul poids binaire dans une sous-chaine
conséquence donnée sera égal a un, cependant si tous les poids binaires sont nuls alors la régle
associée n’aura pas de conséquence et ne sera pas incluse dans la base de regles.
3322 Croisement mixte binaire-réel
Un croisement a deux points est utilisé: Le premier point tombe dans la premicre

partie de I’individu (croisement réel) et le deuxiéme point dans la deuxieme partie (croisement
binaire).

1. croisement réel: les parametres de la premiere partie de 1’individu utilisent un

codage réel et un croisement intermédiaire étendu [120] est utilisé, ainsi deux

nouveaux individus (01 and 02) sont obtenus a partir des deux parents P; et P,

comme suit :
0, =P +a,(P, —P) (3.13)
0, =Py + a,(Py — Py) (3.14)
Avec a; est une valeur choisie aléatoirement dans I’intervalle [—0.25, 1.25].
Ce croisement est effectué pour chaque parametre de la premicre partie de I’individu.
2. Croisement binaire: Afin de respecter la contrainte (3.11), le croisement dans la

deuxiéme partie de 1’individu est modifi¢ comme suit :

P1 ‘ L ‘ ‘ Ly ‘ L} ‘[W11W12W13 ---WlM]l‘ [W21W1|12W23 o W]t ‘ ‘ (Wr1 W2 Wirs ---WNTM]l‘

‘ L2 ‘ L% ‘[W11W12W13 ---WlM]Z‘ [W21W%2W23 e Wan]? ‘ ‘ (Wr1 W2 Wirs ---WNTM]Z‘

P2 ‘ 13 ‘

Point du croisement

‘ Ly ‘ L} ‘ (Wi Wi W5 ---WlM]l‘ [(Wa1 WaoWas ... Wop ]2 ‘ ‘ (W1 Wir2 Wiy ---WNrM]l‘

01 ‘ Ly ‘

o2 ‘ 15 ‘ ‘ Lz ‘ L% ‘ (Wi Wi Wig ---WlM]Z‘ [(Wa1 Woa Was .. Wop ]t ‘ ‘ Wiy 1 Wir2 Wiy ---WNrM]Z‘

Aprés croisement

Cela signifie qu’il y a échange des sous-chaines conséquence correspondant au point du

croisement.
3323 Mutation mixte binaire-réel

Une mutation non uniforme [120] est appliquée sur la premiere partie de 1’individu. Si
la mutation tombe dans la deuxiéme partie, le 1 est mis a 0 et le 0 est mis a 1. Cependant, dans
ce dernier cas, la contrainte (3.11) peut étre violée et on risque d’avoir deux 1 dans la méme
sous chaine conséquence, ainsi la régle associée aura deux conséquences.

Alors pour satisfaire (3.11), et dans le cas ou il y a deux 1 dans la sous-chaine

conséquence, le bit qui était égal a 1 avant mutation est mis a zéro.
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Cas 1:
L [ [l T [ Wy WWis .. Wiyl' [ 00100 | .. | [Wars War2War3 - Warn 1Y
Lo [ ok [ Ll [ Wy WiWys .. Wiyl | 0 0000 [ . | Wari WaraWars - Wi 1
Cas 2:
L [ [ TLd [ (wywWis .. Wiyl' [ 00 lo [l | .. | [Wars War2War3 - Warn 1Y
L [ Tl [ (wywWis..wiy]'[ 00001 [ .. | [Wart WaraWara o Wy 1

Le 1estmisaO

3.4 Application au controdle des systemes

Deux exemples d’application ont été considérés : conception d’'un CNF pour le
systeme du pendule inversé et un CNF multi-variable décentralis¢ d’un mode¢le de simulateur
d’hélicoptere.
3.4.1 Controéle du pendule inversé
3.4.1.1 Systeme du pendule inversé

La structure du systeme est composée d’un segment rigide et un chariot sur lequel le
segment est placé [139]. Le chariot se déplace a gauche ou a droite suivant la force exercée
sur lui. Le segment est 1i¢é 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 : L’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 1I’équation différentielle du second

ordre suivante :

—F — mlézsine)

gsin + cos6 ( m.+m

6 = l(é_mCOSZQ) (3.15)
3 m.+m
Ou: g, ’accélération gravitationnelle = 9.8 m/s?.

m,, masse du chariot =1 Kg
m, masse du segment = 0.1 Kg
1, demi-longueur du segment = 0.5 m

F, la force appliquée en Newton (N).
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Ce systeme est simulé par la méthode de Range-Kutta d’ordre 4 avec une période
d’échantillonnage égale a 10ms.
3.4.1.2 Conception du contrdéleur Neuro-flou

L’objectif de controle est de stabiliser le pendule en exergant une force sur la base du
chariot. Ce systéme présente quelques propriétés intéressantes pour tester notre approche. En
effet, il est fortement non lin€aire lorsqu’il est loin de la verticale et il est sensible aux
variations des paramétres tels que les conditions initiales la longueur du segment et la masse.
Le controleur Neuro-flou posséde deux entrées : I’erreur e(t) et la variation de 1’erreur Ae(t),
et une sortie : la force F qui va étre appliquée sur le chariot pour stabiliser le pendule dans sa
position d’équilibre (verticale) qui correspond a un angle et vitesse angulaire nuls. Le nombre
des fonctions d’appartenance est fixé a trois (3) (NE : Négative, ZE : Z¢éro et PO : Positive)
pour chacune des variables d’entrée/sortie.
Initialement, on a réseau contenant six neurones dans la couche de fuzzification, neuf noeuds
dans la couche AND et trois nceuds dans la couche OR (Fig.3.3)
L’algorithme MBR- NSGA II a pour but de trouver des valeurs optimales pour Li (L1,L2), Lo
et Wj; tel que:

9 3
Min| (= feCe), | 2= ). > W, (3.16)
=1)=1

i
500

avec: f = ZIe(k)I + 1de(l)] + AIF (k — 1)
k=1

Puisque la verticale correspond a un angle et vitesse angulaire nuls alors on a :
le(k)| = [6(k)| et [de(k)| = [46 (k)]
On a ajouté la force dans le critere J;, afin de minimiser 1’effort exercé sur le chariot, cet
effort est pondéré par un coefficient A fix¢é a une valeur de 0.01.
Le probléme de minimisation des critéres J; et J, est transformé en probléme de maximisation

des fonctions d’adaptation f; et f> définies par :

_ aq _ a
max (fi = 7 e 2T +ﬁz]z)

Avec a4, ay, f1, B2 sont des facteurs de mise a 1’échelle choisis comme suit :

a, =10%,a, = 10,8, =20et B, =1

(3.17)

Il y a 30 paramétres impliqué dans le processus d’optimisation.
Le contréleur flou est entrainé en simulation en boucle fermée en considérant les
parametres génétiques suivants :
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Génération maximale=100,
Taille de la population =100,
Probabilité de croisement=0.8
Probabilité de mutation=0.03.
Les conditions initiales pour 1’angle et la vitesse angulaire suivantes :
6(0) = 20° et 6(0) = 0°/s.

La figure (3.3) montre ’ensemble des solutions obtenues dans la derniere génération.

1 0 T T T T T T T T

selected solution

fitness (f2)

1 1 1 | 1 | 1 1 1

0 0.2 04 06 0.8 1 1.2 14 16 1.8
fitness (f1)

Fig. 3.3 : Distribution de la population finale

Les résultats du processus d’apprentissage obtenus par le MBR-NSGALII sont :
e Fonctions d’adaptation du meilleur individu du front :
f1 = 1783
f2 = 1.667
e Valeurs optimales des paramétres réels L; :
Li = Ly = 23.0666
L, = L, =74.9882
Lo = L = 606.9333
e Valeurs optimales des parameétres binaires W:

W = [000 100 000 100 010 000 010 001 000]
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Ceci correspond a un CNF ayant une structure réduite contenant cinq nceuds dans la couche
de fuzzification, cinq nceuds dans la couche AND et trios nceuds dans la couche OR comme
illustré dans la figure (3.4).

La structure du CNF obtenue est interprétée par un SIF du type Mamdani ayant cinq regles

données dans le tableau (3.1).

Fuzzification

AND Layer

Fig. 3.4: Structure du CNF optimisé

0(t)
NE | ZE | PO
AD (t)
NE NE | ZE
ZE NE | ZE | PO

Tableau 3.1: base de régles interprétée par le CNF

Les figures (3.5), (3.6) et (3.7) représentent respectivement les variations de 1’angle, de la
vitesse angulaire et de la force a partir du point initial (20°, 0°/sec). On constate que le

contrdleur flou arrive a stabiliser le pendule sans oscillations pendant un temps inférieur a

1,5sec
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Fig. 3.5 : Variations de ’angle a partir du point (20°, 0°/s)

L
o

1
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Fig.3.6 : Variations de la vitesse angulaire a partir du point (20°,0°/s)
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350 r f l l

300 1

250

200

150
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50
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-100 ‘
0

time (s)
Fig. 3.7: Variations de la force

3.4.1.3 Robustesse du Controleur Neuro-Flou Optimisé

a) Variation des Conditions Initiales
Dans la phase d’apprentissage, 1’entrainement du controleur a été fait en considérant les
conditions initiales (20°, 0°/sec), cependant, il est intéressant de voir comment le controleur
(obtenu a partir de ces conditions) va se comporter pour des conditions initiales différentes.
Les figures (3.8, 3.9 et 3.10) illustrent les performances du contrdleur flou optimisé pour des
conditions initiales différentes(10° < 6(0) < 60°), on constate que le contrdleur arrive

toujours a stabiliser le pendule.
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Fig.3.8: Variations de ’angle a partir des conditions initiales différentes
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Fig.3.9: Variations de la vitesse angulaire pour des conditions initiales différentes
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Fig. 3.10: Variations de la force pour des conditions initiales différentes

b) Variation de la Longueur du Pendule

Pour voir comment le controleur va réagir aux changements des parameétres du procédé,
on I’a testé sur des pendules de longueurs différentes (0.25, 0.5, 1 et 1.5 m). Les résultats
sont illustrés dans les figures (3.11, 3.12 et 3.13), ces résultats montrent la robustesse du

controleur flou optimisé.
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20 T T T T T T
\ — L=0,25m
\ — L=0,50m
\ —_— L=1,00m
151 \ _  L=1,50m i
\‘
5101 \ ]
@ \
= \
o \
(=] \
Z
o \
g sl \ _
\‘\.
ol —
5 1 I I | 1 I 1 1 I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5

time (s)

Fig. 3.11: Variations de I’angle pour des pendules de longueur variable
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Fig. 3.12: Variations de la vitesse angulaire pour des pendules de longueur variable
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Fig. 3.13: Variations de la force pour des pendules de longueur variable

c) Variation de la de la masse du pendule
Dans ce test de robustesse, on a considéré des pendules de masses différentes (0.05,
0.1, 0.3, 0.5 et 0.7 kg) et on constate d’apres les résultats illustrés dans les figures (3.14,

3.15 et 3.16) que le controleur se comporte bien face a ces changements.
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Fig.3.14: Variations de I’angle pour des pendules de masse variable
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Fig. 3.15: Variations de la vitesse angulaire pour des pendules de masse variable
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Fig.3.16: Variations de la force pour des pendules de masse variable

3.4.2 Controéle d’'un simulateur d’hélicoptere
3.4.2.1 Modéele du simulateur d’hélicoptere

Le simulateur d’hélicoptere a controler est le modele CE 150 de Humusoft Ltd [121]. 11 est
composé d’un corps portant deux moteurs DC qui commandent les propulseurs (Fig. 3.17). Le
corps de I’hélicoptére possede deux dégrées de liberté; I’angle d’élévation ¢, i.e. I’angle entre
I’axe vertical et I’axe longitudinal et ’angle d’azimut v, i.e. I’angle dans le plan horizontal
entre I’axe longitudinal de 1’hélicoptére et sa position zéro.

La tension conduisant le moteur principal ul et la tension conduisant le moteur u2 de la
queue affectent 1'angle d'élévation et de 1'azimut ; donc nous pouvons dire que les interactions
mentionnées rendent le systéme multivariable. Le mod¢ele d'hélicoptére peut étre représenté
comme un systéme (MIMO) multivariable non linéaire avec les entrées ul et u2 et les deux

sorties ¢ et le y.

64



Chapitre 111 Optimisation d’un SIF par I'algorithme MBR-NSGAII

Figure 3.17 : Configuration de I’hélicoptere

Le modele mathématique du simulateur est donné par les équations suivantes:
X1 =X
X, = —8,764x,sinx; — 3,4325x,u cosx; — 0,4211x, + 0,0035x5% + 46,35x.°% +
0,8076x5x¢ + 0,0259x5 + 2,9749x¢
X3 = X4
%4 = —2,1401x, + 31,8841x5°% + 14,2029xg + 21,7150x9 — 1,4010u,
X5 = —6,6667x5 — 2,7778x¢ + 21,

).Cﬁ = 4X5
.7.(,'7 = —8X7 - 4'x8 + ZU.Z
J.C8 = 4x7

X9 = —1,3333x9 + 0,0625u,
Avec x1 = Y, xp = gb,x3 =@Q,X =@

3.4.2.2 Conception des controleurs Neuro-flou

L’objectif de la commande est de stabiliser 1’hélicoptére autour d’un point de
référence (V. ,®,) , pour cela on adopté une structure de commande décentralisée par deux
controleurs neuro- flous : un contréleur pour le sous-systeme d’élévation et 1’autre pour le
sous-systéme d’azimut.
Chaque controleur posséde deux entrées I’erreur e(k) et la variation de I’erreur Ae(k) et une
sortie u(k). Trois fonctions d’appartenance (Negative (NE), Zero (ZE) et Positive (PO)) sont
considérées pour les entrées/sorties. L’algorithme MBR- NSGA II a pour role de trouver des
valeurs optimales pour les largeurs réels des univers de discours des entrées/sorties des deux
controleurs: Lg1, Lpe1, Ly1, Lez, Laez, Ly €t d’extraire une structure optimale qui correspond a
un ensemble réduit de regles floues des deux contrdleurs décrites par les poids binaires
Wi land Wl-jz respectivement, ainsi 60 paramétres sont impliqués dans le probléme

d’optimisation qui utilise les valeurs suivantes:
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Taille de la Population =100,
Génération maximale=100,
Probabilité de croisement=0.8,
Probabilité de mutation=0.01.

Le probléme de minimisation est donné par:

N

Min| J; = Z|e1(k)| +le; (K, J, = iiwi'

k=1 i=1 j=1 i=1 j=1

(3.18)

+
[
[

Avec:

er(k) = P (k) — (k) et e;(k) = @ (K) — k)
Ce probleme est transformé en un probleme de maximisation:
0 a2
—_— = ——
1+ Bk 1+ B2)2

Les tests de simulation sont réalisés pour les références 1, = 1 and ¢, = 1 pour un temps

Max (f1 = ) s = 10% 0, = 10,8, = 20,8, = 1 (3.19)

de simulation de 30 secondes. La population de la derniére génération est illustrée dans la
figure (3.18) qui montre le front obtenu apres 100 générations. Les solutions extraites sur le
front sont comme suit :
e Les parametres réels optimales:
Leq = 9.0989, Lpeq; = 2.1647,L,; = 5.9648,
Lep = 7.4927, Lpep, = 1.1852,L,, = 3.3399
e Et les poids binaires optimaux:
W1l = [001100001 010010010 001 100 010]
et W? = [000 000010 100 010 000 100 001 001]
La structure des deux CNF obtenus interpretent des SIF de type Mamdani ayant les régles

floues suivantes (tableau 3.2 et 3.3):

ei(t) ex(t)
NE | ZE | PO NE | ZE | PO
Aey(t Aey(t
NE | PO | ZE | PO NE NE | NE
ZE | NE | ZE | NE ZE ZE | PO
PO | PO | ZE | ZE PO | ZE PO
Tableau 3.2 : Base des régles floues Tableau 3.3 : Base des régles floues
optimisées Du CNF1 optimisées Du CNF2
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Les Figures (3.19) et (3.20) montrent respectivement les variations de ’angle d’azimut et
I’angle d’¢lévation, on constate que les deux sorties suivent parfaitement les références

(v, =1 and ¢, = 1) et dans un temps inférieur a 5 secondes. L’angle d’¢lévation présente

un dépassement de 10%. Les signaux de controle des deux CNF sont illustrés dans les figures

(3.21) et (3.22).
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Fig. 3.18 : Distribution de la population finale
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Fig. 3.19: Variations de I’angle d’Azimut (references: P, =1 et ¢, = 1)
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Fig.3.20: variations de I’angle d’élevation (references: ), = 1 et @,
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Fig. 3.21 : Signal de contréole U; (P, =1 et @, = 1)
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Fig. 3.22 : Signal de contréle U2 (références:, =1 et . = 1)
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3.4.2.3 Robustesse des controleurs neuro-flou

Les controleurs CNF obtenus ont ¢€té testés pour des variations des angles de références
(I’azimut et I’¢élévation). D’une part, les figures (3.23, 3.24, 3.25 et 3.26) montrent les
résultats de simulation lorsque 1, = 1 et ¢, = 0, on constate que la variation de I’azimut est
trés 1égere et la perturbation agissant sur I’¢lévation est rapidement éliminée. D’autre part, les
figures (3.27, 3.28, 3.29 et 3.30) montrent les résultats de simulation lorsque ¥, = 0 et @, =

1, On constate que la variation de I’angle d’¢lévation n’a pas d’effets sur I’angle d’azimut.

0.8+ -

Azimuth angle [rad]
o
o
T
|

0.4 *

1
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Fig. 3.23:Variations de I’angle d’Azimut (references: P, =1 et ¢, = 0)
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Fig.3.24: variations de I’angle d’élevation (references: P, =1 et ¢, = 0)
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Fig. 3.25 : Signal de controle U; (Y, =1 et @, =0)
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Fig. 3.26 : Signal de contrile U2 (références:y,. = 1 et ¢, = 0)
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Fig. 3.27:Variations de I’angle d’Azimut (references: P, =0 et ¢, = 1)
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Fig.3.28: variations de I’angle d’élevation (references: P, = 0 et @,
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Fig. 3.29 : Signal de controle U; (Y, =0 et @, = 1)
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Fig. 3.30 : Signal de contrile U2 (références: ), = 0 et @, = 1
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, on a proposé une nouvelle approche de conception des controleurs Neuro-
flous assurant a la fois une bonne précision et une haute interprétabilité. Ce compromis
précision-interprétabilité dans la conception des SIF est trait¢é en tant qu’un probléeme

d’optimisation a deux objectifs.

Pour résoudre ce probléme, un nouvel algorithme a été¢ proposé¢ dit MBR-NSGA2 (mixed
Binary-Real Non dominated Sorting Genetic Algorithm II), il a été utilisé pour trouver les
valeurs optimales des fonctions d’appartenance des variables d’entées/sorties et la base des
regles floues modélisées par des poids binaires assujettis a certaines contraintes afin de
préserver ’interprétabilité des régles floues durant le processus d’optimisation. Du a la

complexité du probléme d’optimisation, les opérateurs génétiques ont été améliorés.

Pour vérifier la performance de cette approche, deux exemples de controle ont été
considérés : contrdle du systeme du pendule inversé et controle décentralis¢é multivariable
d’un simulateur d’hélicoptére. Dans les deux cas, le processus d’optimisation a produit des

CNF compacts avec une haute précision et robustesse et une trés bonne interprétabilité.
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4.1 Introduction

Une large variété de structures neuronales et flous, appelés les systemes Neuro-flous, traitant
les problémes d’identification et de controle ont été proposées dans la littérature. Les
principales raisons derriére 1’utilisation des réseaux de neurones résident dans leurs propriétés,
a savoir : les capacités d’apprentissage et de généralisation, mappage non linéaire et le calcul
parallele.

Ces dernicres années, les réseaux d’ondelette (WNN), qui combine la théorie des ondelettes et
les réseaux de neurones sont devenue un sujet trés actif dans de nombreux domaines de
recherche et deviennent un outil trés populaire pour I’approximation des fonctions [122-123].
Les WNN peuvent offrir de meilleures performances dans I’apprentissage que les réseaux de
neurones conventionnelles, ceci est du au fait que les fonctions d’activation tel que les
fonctions gaussiennes et sigmoide sont remplacées par des fonctions ondelettes dans les
couches cachées du WNN. Ces fonctions réalisent I’analyse du signal dans le domaine
temporel et fréquentiel. Cependant, contrairement aux NN qui sont des réseaux globaux, les
WNN sont des réseaux locaux dans lesquels la sortie est bien localisée dans les domaines
temps et fréquence, ainsi la vitesse d’apprentissage sera plus rapide.

Par conséquent, la combinaison des WNN et les SIF permet de développer des
systemes, appelés les réseaux d’ondelettes flous (FWNN), qui sont caractérisés par une vitesse
d’entrainement rapide, requierent peu de neurones pour identifier des systemes d'une plus
grande complexité et d'obtenir également une convergence plus précise. Dans ce chapitre on
va voir quelques structures qui montrent la fusion des systemes flous et les réseaux
d’ondelettes.

4.2 Latransformée en ondelette

Les ondelettes sont principalement utilisées pour la décomposition des fonctions. La
décomposition d’une fonction en ondelettes consiste a 1’écrire comme une somme pondérée de
fonctions obtenues a partir d’opérations simples effectuées sur une fonction principale appelée
ondelette mere. Ces opérations consistent en des translations et dilatations de la variable. Selon
que ces translations et dilatations sont choisies de maniére continue ou discréte, on parlera
d’une transformée en ondelettes continue ou discréte [124].

4.2.1 latransformée continue
Une transformée en ondelettes continue (CWT) d’une fonction réelle f(x) est définie

par le produit scalaire de f et de ¢ :
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CWT(t d) = — +°of(x)q)(x—_t) dx (4.1)
Vd o d
Ou ¢ est D’ondelette mere caractérisée par les parametres de translation t € R et de
dilatationd € R**.
4.2.2 latransformée discrete
La transformée en ondelettes discréte (DWT) est une implémentation utilisant un

ensemble discret de dilatations et de translations d'ondelettes.

L’expression de la transformée en ondelettes discrete est donnée par :

+co

DWT(m,n) = ao_% f)dp(ag™ x — nby) dx (4.2)

Ou:d =ag ett =nb, avec agetby € Z

4.2.3 Différents types d’ondelette meére

Plusieurs types d’ondelette mere ont été proposés dans la littérature, les plus connues sont les
suivantes [125] :

Ondelette de Morlet (Fig.4.1):

P(x) = e(=*%) cosit5x) (4.3)
Ondelette Chapeau Mexicain (Fig.4.2) :
p(x) = (1-2x2)e™*’ (4.4)
Ondelette de Shannon (Fig.4.3) :
sinifirx)
d(x) = E—— (4.5)

3 L L L L L L L L L
10 8 B 4 2 0 2 4 6 8 10

Fig.4.1: ondelette de Morlet Fig.4.2: Chapeau mexicain
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Fig.4.3: Ondelette de Shannon
4.2.4 Les ondelettes multidimensionnelles
La notion des ondelettes multidimensionnelles s’avere tres utile lorsqu’on a affaire a des
systtmes multivariables. Une ondelette multidimensionnelle est définie comme étant le

produit d'ondelettes monodimensionnelles, elle est exprimée par 1I’expression suivante [ 124] :

N;
_ _ Xk~ Lk
D (x) = d(Zi) Avec  zy = — (4.6)
k=1

ik
Ou x; représente la composante k du vecteur d’entrée x et zj la composante centrée par le

facteur de translation ¢, et dilatée par le facteur dj, (Fig.4.4)

—t 1
i1 /d;,
Zj1
g (M—()

iNi

t, 1, @—>
O

Fig.4.4: Ondelette multidimensionnelle

ij (x)

4.3 Lesréseaux d’ondelettes (wavenets)

Les réseaux d’ondelette ont été proposés pour la premiere fois dans le cadre de la
modélisation des systémes statiques dans [126]. Un réseau d’ondelettes peut étre considéré
comme étant un réseau direct constitué de trois couches. Une couche d’entrée recevant les N;
entrées du vecteur x, une couche cachée contenant N,, ondelettes et une couche de sortie

réalisant une somme pondérée des ondelettes multidimensionnelles ®; (Fig.4.5). Ainsi la sortie

du réseau est exprimée par :
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(4.7)

Fig.4.5: structure d’un réseau d’ondelettes
L’apprentissage du réseau d’ondelettes consiste en la minimisation de la fonction colt

suivante :

N
1
1@ =5 (3 -y’ (48)
n=1

Ou 6 est un vecteur contenant I’ensemble des parameétres ajustables du réseau : les
translations t;, les dilatations d;; et les coefficients de pondération G, yy' est la sortie désirée
correspondant a I’exemple n et y™ est la sortie du réseau d’ondelettes pour I’exemple n .

4.4 Lesréseaux d’ondelettes flous (FWNN)

Plusieurs travaux scientifiques ont proposé et discuté la synthése des FWNN pour la
prédiction des séries temporelles, 1’approximation des fonctions, I’identification et le controle
des systeémes [127-134]. Dans cette partie on présenter quelques architectures de réseaux
FWNN.

4.4.1 Leréseau FWNN proposé dans [132]
Dans cette approche, le réseau FWNN considéré combine un systeéme flou de type TS
avec des fonctions d’ondelettes. Les régles floues sont exprimées par :
Six; est Ail et x, est A;Z et...et x, est Ai{1 Alors W (x)
Ou x4, Xy, ..., x, sont les variables d’entrée, A;j représente la jeme fonction d’appartenance

gaussienne de la jeme entrée, et ¥} (x) représente la sortie | de la régle floue.
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Dans leur article, trois structures FWNN ont été proposées suivant la partie conséquence de la
régle : FWNN-S(Summation), FWNN-M(Multiplication) et FWNN-R(Radial). L’ondelette

mere adoptée est I’ondelette du chapeau mexicain exprimée par :
12
() = (1—x?)e2 (4.9)
L’architecture du réseau consiste en six couches comme indiqué dans (Fig.4.6)
Couche 1 : Couche d’entrée recevant les signaux d’entrée xq, Xy, ..., X, .

Couche 2 : Couche de Fuzzification contenant des nceuds qui implémentent des fonctions

d’appartenance de type gaussien :

i 15—\ .
Aj = exp -3 o , J=12,..,neti; =12,..,; (4.10)
]

Couche 3 : Chaque nceud de cette couche représente une regle floue dont la sortie est exprimée

par :
n
7, = HA;j (6), U=ty ig iyl =1y Ly oy i = 1,0, 1), (411)
j=1

Couche 4 : C’est une couche de normalisation, les sorties sont calculées par :
_ M

m=<sm JI=1,..,m (4.12)
i=11i
Couche 5 : les nceuds de cette couche calculent la valeur de la sortie pondérée de la regle par :
fi=m¥,  l=1..m (4.13)
Layer 1 Layer2  Layer3 Layer 4 Layer5  Layer 6

=0 %

Fig.4.6 : Architecture de la structure FWNN/[132]
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Pour I’architecture FWNN-S, on a:

n

v Z ” <1 B (xi d—”tu)2> exp <_% (xld;lt”)2> (4.14)

i=1

Pour I’architecture FWNN-M, on a :

n

g, = 1_[ 1 (xi _t”)z 1(xi _t”)z + 415
1 =W d exp > s 4] (4.15)

i=1
Pour I’architecture FWNN-R, ona :

w — o (1 (M=t CLfle—ullVY e
1 =W d, exp > d, b (4.16)

Couche 6 : Cette couche calcule la sortie totale du réseau qui est exprimée par :

y = Zf, (4.17)
=1

L’ajustement des paramétres {y,o,t,d,w,p } du réseau FWNN est réalisé par une méthode
basée sur le gradient dite BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno).

4.4.2 Leréseau FWNN proposé dans [133-134]

Cette approche utilise des regles floues du type TS de la forme :

m
R™: Si x| est A, et x, est Appet, ..., x, est Ay, Alorsy, = win (1 —z%) e_%
i=1
Ou xq, xy, ..., X, représentent les variables d’entrée, yq, V5, ..., y, sont les variables de sortie,
A;; représente la fonction d’appartenance gaussienne de la jéme entrée da la regle i.
La structure du FWNN proposé¢ dans cet article est illustrée dans (Fig.4.7). Elle comporte sept

couches. Les nceuds de la premiere couche correspondent au nombre des signaux d’entrée. Les

nceuds de la deuxiéme couche implémentent des fonctions d’appartenance de type gaussien :

2
Xi — Cjj . .
n; (x;)) =exp| — , i=12,.,metj=12,..,n (4.18)

0; i
Ou m représente le nombre des entrées et n correspond au nombre des regles floues.

Chaque nceud de la troisieme couche représente une regle floue. Les sorties de cette couche

sont calculées en utilisant I’opérateur Min (]]) :

m
i=1
La quatriéme couche contient n fonctions ondelettes (WF) dont les sorties sont calculées par :
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m 2
1 Zj|
Yy = Wll'pl(X) =w zldill_? (1 - lel) e 2 ,l =1,..,n (420)
i=1

Ceimt)
Avec z; =-——L
dji

La défuzzification est réalisée par les couches six et sept et la sortie globale du FWNN est

calculée par :

_ 2= )y
) (421

=B wr, |
- > 1
/\ mix) R, Liy(x)
a(xp)
X : 3 WE |
ZAN R N L
Ll
AN HoAx) T "
45 AN !/ >
X2 : X
N\ y
/\
— /\ P « Vo
X . / E WE,
R, >
/\ T () -
Ml Xm) "
Layer I  Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7

Fig.4.7 : Architecture de la structure FWNN/[133]

Un algorithme basé sur la méthode du gradient a ét¢ employée pour 1’ajustement des
paramétres {c,o,t,d,w } du FWNN.
4.4.3 Leréseau FWNN proposé dans [131]

Dans cette approche, une structure adaptative dite AFWNN (Fig.4.8) a été proposée
pour I’approximation des fonctions non linéaires. Le principe de cette méthode est basé sur
I’architecture ANFIS proposée dans [135]. Cette structure implémente des régles floues du
type :

Si x; est Ail et x, est A;Z et...et x, est Afl" Alors W (x)
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ANFIS AFWN
{ FWNN )
If b
Layer3 Layer4 | Layer : I Layer 6
Xy Xz o Xg| I
h iy |
(n) |
|

i
(a2

RS, ! B 12 W —p—p—— 5 ) ——— 1 5 7 F—_——  § ) -

Fig.4.8 : Architecture de la structure AFWNN[131]

La structure du réseau comporte six couches :
Couche 1 : Couche d’entrée correspondant aux signaux d’entrée xi, Xy, ..., Xp.
Couche 2: Couche de fuzzification, les nceuds de cette couche utilisent des fonctions

d’appartenance sous forme d’ondelette du type chapeau mexicain exprimées par :

Al=|1 (xj _#i">2 1<xj _”if>2 =12 ti =120 (422)
b=(1-(—2] Jexp|—=|—2) |,j=12,..,neti; =12, .., .
J 7, 2\ o, J j j

Couche 3 : La sortie du nceud [ de cette couche est calculée par :
n
n = HA].’ (x]-), (=10 it =11, ... i, =1,...,1,). (4.23)
j=1

Ainsi le nombre total des régles est égalam =[], [;

Couche 4 : couche de normalisation, chaque nceud calcule la valeur normalisée d’une regle

par:
- m
= JL=1,..,m. 4.24
m it ( )
Couche 5 : les nceuds de cette couche calculent la conséquence pondérée d’une regle par :
fi=m¥, l=1.,m (4.25)
Avec
v =S e (1= () ) ep (- (121 = 126
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Couche 6 : le nceud de cette couche calcule la sortie globale du réseau par la formule :

y = Efl (4.27)
=1

Les paramétres ajustables du réseau AFWNN sont les paramétres de translation (u) et de
dilatation (o) des fonctions d’appartenance ondelette de la partie antécédente de la régle floue ;
les paramétres de translation (t) et de dilatation (d) des fonctions d’ondelette et les poids w.

Le mécanisme d’ajustement consiste a minimiser [’erreur quadratique moyenne

(EQM) suivante :

N
1
E= N;(y — ya)? (4.28)

Ou N représente le nombre de paires d’entrée-Sortie de la fonction a approximer, y,; est la
sortie désirée et y est la sortie du modele AFWNN.

L’algorithme d’ajustement utilis¢é consiste en une méthode basée sur le gradient dite
I’algorithme DFP (Davidon-Fletcher-Powel).

4.4.4 Leréseau FWNN proposé dans [127]

Dans [127], une structure d’'un FWNN (Fig.4.9) a été proposée pour 1’identification et le
controle des systemes dynamiques non linéaires. Pour le probléme de contrdle, une loi de
commande prédictive a base de FWNN dite WFNNPC (Wavelet Fuzzy Neural Networks
Predictive Control) a été présentée. Le réseau proposé implémente un SIF ayant les régles du
type :

R':Sixjest Fjj et ...,et x,est F,; Alors ¥ est w,
Ou xq,xy, ..., x, sont les variables d’entrée, les F; sont les ensembles correspondants aux
entrées x; dans la [®™€ régle, 9 est la variable de sortie du réseau et w; représente le poid de
la conséquence de régle L.
Ce réseau est structuré en six couches dont le fonctionnement est comme suit :
Couche 1 : C’est une couche d’entrée ; les noeuds de cette couche transmettent directement les
valeurs d’entrée vers la couche suivante.

Couche 2 : Couche DE fuzzification ; chaque nceud de cette couche accompli une fonction

d’appartenance de type gaussien :

_ N2
(xi mll) ) (429)

L

Couche 3 : Chaque nceud de cette couche effetu le produit de ses signaux d’entrée :
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n
= nllil (4.30)
i=1

Couche 4 : chaque nceud de cette couche est marqué par N dont la sortie est calculée par :

_ H
Yl d
oud<y <letdk,v=1

v (4.31)

Couche 5 : La fonction w; réalisée par chaque nceud de cette couche est donnée par :

N N 2
w; = (; %) w, = (Z —V; exp (%)) w; (4.32)

i=
Ouvy = "d—fl
Avec @, est I’ondelette mére décrite par la premicre dérivée de la fonction gaussienne, t;; et
d;; sont les parameétres de translation et de dilatation de cette ondelette et w; sont les poids
associés a ce nceud. Ainsi, la sortie du nceud est exprimée par :
0, = WY, (4.33)

Couche 6 : Le nceud de cette couche calcule la sortie globale du FWNN par :

L L
}7 = Z 0, = Z WV (434)
=1 =1

Fyy Hn
|
i
X Fy
1 A
| ; ;
*n Fnl Ho
i
i
1
3 nl. u
Layer 1 i Layer 3 Layer 4 Layer 6
Layer 2 Layer 5

Fig.4.9 : Architecture de la structure FWNN/[127]

L’ajustement des parameétres du réseau est assuré par I’algorithme de descente du gradient en

considérant la minimisation de la fonction d’erreur suivante :

1) = 5 () ~ 5G))’ (435)
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4.5 Optimisation des réseaux d’ondelettes flous
L’optimisation est un probléme primordial dans la conception des FWNN. En effet, il

s’agit de trouver un ensemble optimal des paramétres caractérisant le réseau, le plus souvent,
les parametres des fonctions d’appartenance, les parametres des fonctions d’ondelette ainsi que
les poids des regles floues. Les méthodes d’optimisation rencontrées dans la littérature peuvent
étre subdivisées en deux grandes catégories :

- Les méthodes basées sur le calcul des dérivés [52-55].

- Les méthodes employant les méthodes évolutionnaires [56, 57, 59].
Les méthodes basées sur le calcul des dérivés sont généralement des méthodes employant
I’algorithme du gradient et sont donc considérées comme des méthodes de recherche locales.
Cependant, ces méthodes sont trés sensibles aux valeurs initiales des parametres, de plus la
fonction a optimiser doit étre différentiable comme elles risquent de tomber éventuellement
dans un optimum local. Pour remédier a ces problemes, I’utilisation des méthodes

évolutionnaires s’avere tres utile.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté différentes structures de réseaux d’ondelette flous.Ces
structures consistent a combiner les réseaux d’ondelettes et les systeémes d’inférence flous.
Cette combinaison a pour objectif de produire des systétmes qui ont une capacité
d’apprentissage tres rapide, qui peuvent décrire des non-linéarités, qui nécessitent un nombre
réduit de neurones pour identifier des systetmes d’une grande complexité et qui ont une

convergence tres précise.
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Chapitre V :

Optimisation d'un réseau FWNN

par les AG

85



Chapitre V Optimisation d'un réseau FWNN par les AG

5.1 Introduction

Récemment, plusieurs travaux scientifiques ont utilisés la structure dite FWNN pour la
modélisation des systémes non linéaires caractérisés par 1’incertitude (132), I’approximation
des fonctions (56), et pour les problémes d’identification et contrdle des systémes (127,137).

Dans ce chapitre, on va étudier ’utilisation des FWNN pour résoudre les problémes
d’identification et de contréle. L’approche proposée combine plusieurs techniques du soft
computing tel que les systémes flous TS, les réseaux d’ondelettes et les algorithmes
génétiques.

La structure du FWNN proposé consiste en une combinaison de deux structures ; une
contenant les réseaux d’ondelettes et 1’autre contient le réseau implémentant le mécanisme
d’inférence flou. Un mécanisme d’optimisation a base d’algorithme génétique est utilisé pour
obtenir les valeurs optimales des paramétres de translation, de dilatation et les poids du WNN

et les parametres des fonctions d’appartenance du systéme d’inférence flou.

5.2 Structure du réseau d’'ondelettes
Un réseau d’ondelettes consiste en une structure possédant trois couches, utilisant les
ondelettes comme fonctions d’activation. La structure du réseau d’ondelettes qu’on a proposé
dans ce travail est schématisée dans la figure (5.1).
La configuration du réseau est comme suit:
- Une sortie y,
- nvariables d’entrée x = {x1,x,,..,%,}
- et N, nceuds de la couche cachée.

La sortie du réseau est calculée par :

Ny,
y =) W (%) +ag (5.1)
j=1

Avec ag et w; sont des coefficients de pondération et ®; est une fonction ondelette dérivée

de I’ondelette mere P :

@=Lh@w (52)

Dans notre étude, la premicre dérivée de la fonction gaussienne est considérée comme une

ondelette mére, elle est exprimée par :
1
P(x) = —xe 2% (5.3)
Ou
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ik
Zy = Tf (5.4)

Avec tj, et dj sont les parametres de translation et de dilatation respectivement. Les

parametres du WNN a optimiser sont ag, w; , tj et djy, .

Fig. 5.1: Architecture du WNN proposé

5.3 Structure du réseau d'ondelettes floues
L’architecture du FWNN proposée est illustrée dans la figure (5.2)[140]. C’est un
réseau multicouche direct qui réalise un SIF de type Takagi-Sugeno. Les régles floues a base

d’ondelettes ont la forme suivante:

Ny
Ry:Sixq est Ajq et x, est Ayq ...et x, est A,; Alors y, = Z w; 19D (Zjk 1) + ao 1
j=1
Ny
Ry: Sixq est Ajp et x; est Ay, ...et x, est A,, Alors y, = W 2@ (Zj 2) + ag2
j=1
Ny,
R, :Six, est Ay, et x, est Ay, ...et x, est A,,, Alors y,, = Wi m @ (Zjk m) + Aom
=1

Ou les x4, x3, ..., x,, sont les entrées et les yy,ya, .., ¥, sont les sorties du WNN.
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1

v

WNN

\ 4

\4

r(X)y;

2 (x)y,

Wn(X)Y m

M(X)

Fig. 5.2: Structure du réseau FWNN

La structure du FWNN consiste en une combinaison de deux réseaux. Le réseau supérieur
contient les ondelettes et le réseau inférieur contient la structure du mécanisme de
raisonnement flou. Le réseau FWNN consiste en cing couches :
Couche 1 : C’est une couche d’entrée ; les nceuds de cette couche sont des nceuds d’entrée x;,
le nombre de ces noeuds est égale au nombre des signaux d’entrée.
Couche 2: couche de Fuzzification; les nceuds de cette couche calculent le dégrée
d’appartenance d’une valeur d’entrée a un ensemble flou. Dans notre cas, des fonctions
d’appartenance gaussienne ont ¢t¢ utilisées et sont exprimées par :
(simcy)’
i)
Ha, (x)=e ‘U (5.5)
Avec ¢;; et oy représentent les centres et les largeurs des fonctions d’appartenance
gaussiennes.
Couche 3 : Couche ET ; chaque nceud de cette couche représente une reégle floue. L’opération

ET considérée est exprimée par :

i (x) = ﬂAljl(xl)-ﬂAzjz(xz) = Hay;, (xn) (5.6)
Ou
ji=1oNyi=1.mk=1. HM (5.7)
i=1

Et N; représente le nombre d’ensembles flous associés a 1’entrée i.
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Couche 4 : couche conséquence ; les sorties de cette couche sont calculées en multipliant les
signaux de sortie du réseau WNN et les sorties de la couche ET.

Couche 5 : couche de Défuzzification ; le nceud de cette couche calcule la sortie globale du

réseau par :
V= felom (58)
k=1
Avec
()
fi(x) = S 000 (5.9)

5.4 Optimisation du FWNN

L’optimisation des parametres est le probléme principal dans la conception des
FWNN. Pour résoudre ce probléme, on a utilisé un algorithme génétique a codage réel (136)
pour obtenir les valeurs optimales de la partie antécédente des régles: les centres (c;;) et les
largeurs (o;; ) des fonctions d’appartenance gaussiennes; et de la partie conséquence des regles
: translation (¢ ) et dilatation (dj;, ) et les poids ag; et w; ; des fonctions ondelettes.

Dans I’AG, une population de chromosomes est initialisée et puis évolue. Chaque
chromosome inclut les parametres ajustables. Au début, une reproduction sélective est
appliquée a la population courante de sorte que les chromosomes tirent un certain nombre de
copies proportionnelles a leur propre fonction cofit ; ceci est fait par la méthode de la roulette.
Alors de nouveaux chromosomes sont créés en utilisant les opérations de croisement et de
mutation, qui sont régies par des probabilités. Dans cet algorithme, on a employé un
croisement linéaire et une mutation uniforme (136).

Dans le croisement linéaire, trois individus (O1, O2, et O3) sont construits de deux parents P1
et P2 comme suit :

0; = 05.P; + 05.P,

0, =15.P, — 05.P,

03 = —0.5.P; + 1.5. P,
Ce croisement est exécuté pour chaque paramétre du chromosome. Avec ce type de
croisement un mécanisme de choix de progéniture est appliqué, qui choisit les deux
progénitures les plus prometteuses des trois pour substituer leurs parents dans la population.
Dans la mutation uniforme, nous définissons une direction positive et négative de mutation
choisie aléatoirement avec la probabilité 0.5 (50%). Ainsi, si le paramétre :

pi: (a; <p; <by)
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est choisi pour la mutation, le parameétre résultant plf de l'application de l'opérateur de
mutation est donné par :

plf est un nombre (uniforme) aléatoire du domaine [p;, minifM, b;)] pour la mutation positive.
pg est un nombre (uniforme) aléatoire du domaine [max(M, a;) , p;] pour la mutation négative.
Ou M représente la variation de la grandeur maximale du paramétre p;.

Enfin, une nouvelle population est créée apres que ce processus soit complété. Une fois que
le critere d’arrét, par exemple, un nombre prédéfini de générations est atteint ; le chromosome
avec la valeur la plus élevée de la fonction colt dans la dernieére génération est pris comme
solution au probléme.

En général la fonction colit @ maximiser par I’AG est définie par :

fitness = (5.10)

1+]
Tel que J est I’indice de performance a minimiser tout en considérant le chromosome suivant:
{6k 1 it 1y a0, W 1, ¢35, 037 }

5.5 Résultats de simulation
5.5.1 Application a I'identification des systémes

Afin d'évaluer la performance de I’approche proposée pour le probléme de 1’identification
des systemes dynamiques non linéaires, deux exemples ont été considérés [140].
5.5.1.1 Exemplel

Le systéme dynamique non linéaire a identifier est décrit par:

y(k) = 03 y(k — 1) + 06y(k —2) + f(u(k)) (5.11)
Avec
fu(k)) = ulk)® + 0.3 u(k)? — 0.4 u(k) (5.12)
ET
sin (@), k <500
u(k) = 125 (5.13)
ozsin(@) + ossin(@) k > 500
' 40 ' 25/’

Il est clair que la sortie actuelle du systéeme dépend des deux sorties précédentes et le signal
d’entrée actuel. Cependant, notre FWNN a seulement deux entrées y(k — 1) et u(k) et une
sortie y(k).

Chacune de ces entrées possede trois fonctions d’appartenance gaussiennes, formant ainsi
neuf régles. Par conséquent, il y a 12 paramétres a mettre a jour dans la partie antécédente des

regles (parametres des fonctions d’appartenance gaussiennes). En outre, neuf WNN sont
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employés pour réaliser la partie conséquente des régles, résultant a 54 parameétres a mettre a
jour. L’ensemble des données considérées pour l'identification contient 1000 échantillons, les
500 premiers sont employ¢€s pour la 1’entrainement du réseau et les 500 autres sont employés
pour la validation. Les paramétres de 1’AG utilisés pour ce probléme d'optimisation sont

récapitulés dans le tableau 5.1.

Parameétre valeur
Génération 100
Population 100
Probabilité de croisement 0.8
Probabilité de mutation 0.01

Tableau 5.1 : Parameétres de I’AG

La fonction d’adaptation a maximiser par I’AG est donnée par:

f=

a
1+pJ

Avec «a et [ sont des facteurs de mise a 1’échelle fixés comme suit :

a=100etf =1

(5.14)

Et J est un critére de performance, I’erreur quadratique moyenne est utilisé avec k=500:

T L@ — y(D)?
k

La figure (5.3) de la phase d’entrainement montre 1’évolution des valeurs minimales de

J= (5.15)

I’EQM a travers les 100 générations. On peut noter que ’entrainement du FWNN est tres
rapide et la convergence a la valeur optimale est obtenue a la génération 40.

Aprés 100 générations, la valeur de la meilleure fonction d’adaptation est de 99.99718
correspondant a la valeur 2.81629.10° du MSE, i.c., la sortie estimée par le FWNN est
presque ¢égale a la sortie actuelle, comme illustré dans la figure (5.4).

En observant les résultats de validation illustrés dans la figure (5.5), on constate que le FWNN

suit parfaitement le systéme réel.
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Fig.5.4 : Résultats d’entrainement de ’identification
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Fig.5.5 : Résultats de validation de I’identification

5.5.1.2 Exemple2

Le systéeme est décrit par les équations suivantes :

yle+1) = f(y(k), y (e = 1), y(k — 2),u(k), u(k — 1)) (5.16)

Avec u(k) est donné par:

(i (kn> k < 250

sin {5z ,

1 1250 < k < 500
1 -1 500 < k < 750 (5.17)

0.3si (k")+01 i (k”)+06 i (k”) 750 < k < 1000
Y- Sin 25 .1 SIn 32 .0 SIn 10 ) =
ET
X1 Xy X2Xe(x2 — 1) + x
f(xlﬁle x3!x4lx5) = 17273 5( 3 ) 4 (5.18)

14 x32 + x,2
Ici, la sortie courante du procédé dépend des trois précédentes sorties et de deux précédentes
entrées. Cependant, la structure du FWNN posséde deux entrées y(k) et u(k); et une seule
sortie y(k + 1). Trois fonctions d’appartenance gaussiennes sont considérées pour chaque
entrée formant ainsi neuf régles. Aussi, neuf WNN sont utilisées.

L’ensemble des données contient 1000 points de référence, 500 sont employés pour

I’entrainement et tous I’ensemble des données est employé pour la validation. Pour
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l'optimisation, un AG avec les mémes parameétres qu'indiqués dans le tableau 5.1 est employé

pour maximiser une fonction d’adaptation donnée par :

a
= 5.19
f=Tvg (519
Avec a =100etpf =1
Et ] I’erreur quadratique moyenne avec k=500:
k ; ; 2
i i+1)—-y(+1
J = 2imz(a(i+1) —y(i+1)) (5.20)

k

La figure (5.6) montre 1’évolution des valeurs minimales de la MSE a travers 100 générations.
Aprés 100 générations, la valeur de la meilleure fonction d’adaptation était 99.9106
correspondant a la valeur 8.9474.10-4 de '’EQM. Les figures (5.7) et (5.8) montrent le
comportement du FWNN en comparaison avec le processus réel, il est clair de voir que la

sortie du FWNN est assez proche de la sortie désirée.
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Fig.5.6: Valeurs de ’EQM dans la phase d’entrainement
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5.5.2 Application au controle des systémes
Dans cette partie, nous étudions l'utilisation de 1’approche GA-FWNN développée, pour la

commande des systemes [141]. Nous adoptons la structure de la commande illustrée dans la

figure (5.9).
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ya(k)

FWNN > Plant > v

Fig. 5.9: Structure de contrile

Ici, le signal de sortie du procédé est noté par y(k), y, (k) représente le signal de référence,
e(k) et e’(k) représentent respectivement I’erreur et la variation de 1’erreur.

5.5.2.1 Exemple1

Le systéme dynamique non linéaire a contrler par la structure GA-FWNN est décrit par
(133):

(o) < YU = Dyl = DOk =D +25)
P T T U+ y2— D +y2(k - 2))

Le controleur FWNN possede deux entrées I’erreur e(k) et la variation de I’erreur e’(k) et

u(k) (5.21)

une sortie u(k). Trois fonctions d’appartenance gaussiennes sont considérées pour chaque
entrée formant ainsi neuf régles. Par conséquent, il y a 12 paramétres a ajuster dans la partie
antécédente des régles. En outre, neuf WNN sont employés pour réaliser la partie conséquente
des regles, résultant a 54 paramétres a ajuster. Le nombre de données considéré pour
I’entrainement est 2000. Les parametres de I’AG sont :

Génération = 200;

Taille de la population = 100;

Probabilité de croisement = 0.7;

Probabilité¢ de mutation = 0.01

La fonction d’adaptation a maximiser par I’AG est donnée par:

f=

a
115 ,avec a =100etf =1 (5.22)
Avec | est critere de performance, la racine de I’erreur quadratique moyenne (RMSE) est

utilisé avec k=2000:

J =

jZi‘_s(yd O - y(®)° (5.23)

k
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Le résultat de I’entrainement présente une valeur du RMSE égale a 0.2122. Les figures (5.10)
et (5.11) montrent les caractéristiques temporelles du syst¢tme de controle de la phase
d’entrainement et de la phase de validation respectivement, on constate que le contréleur GA-

FWNN réalise une trés bonne performance de controdle.

]
£ o .
]
sl ,
4l |
2 Set-point Signal B
Plant Output
0 | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500
Sample
Fig. 5.10: caractéristique de la réponse temporelle du systéeme
de controle GA-FWNN (phase d’entrainement)
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Fig. 5.11: Caractéristique de la réponse temporelle du systeme

de controle GA-FWNN (phase de validation)
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5.5.2.2 Exemple 2

Le deuxieéme systéme a controler est décrit par (133):

y(k) = 0.72y(k — 1) + 0.025y(k — 2)u(k — 1) + 0.01u?(k — 2) + 0.2u(k — 3) (5.24)

Dans ce cas, la sortie actuelle du systéme dépend de deux sorties précédentes et de trois
entrées précédentes. Cependant, la structure du contrdleur GA-FWNN possede uniquement 2
entrées e(k) ete’(k); et une sortic u(k). Identique a la structure précédente, trois fonctions
d’appartenance gaussienne sont considérées pour chaque entrée, formant ainsi neufs régles.
Aussi, neufs WNN sont utilisées. Le nombre des données d’entrainement est de 2000 valeurs.
Pour I’optimisation, un AG avec les mémes parametres considérés dans 1I’exemple précédent

est utilisé pour maximiser la fonction d’adaptation donnée par:

f:

a
1+p4]
Avec | est la racine de I’erreur quadratique moyenne (RMSE) et k=2000:

R CHORIO]
B k

Les résultats d’entrainement donnent un RMSE égale a 0.2567. Les figures (5.12) et (5.13)

,avec a =100etf =1 (5.25)

(5.26)

montrent les performances du systéme de controle GA-FWNN pour la phase d’entrainement

et pour la phase de validation respectivement.
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Fig. 5.12: caractéristique de la réponse temporelle du systéeme

de controle GA-FWNN (phase d’entrainement)
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5.6 Conclusion

L’approche proposée dans ce chapitre, a savoir GA-FWNN, combine plusieurs
techniques du soft computing tel que les systémes flous Takagi-Sugeno (TS), les réseaux
d’ondelettes et les algorithmes génétiques. La structure du réseau d’ondelette flou adoptée
consiste en une combinaison de deux parties ; une partie contenant le réseau d’ondelettes et
une partie implémentant le mécanisme du raisonnement flou du type Takagi-Sugeno.

La conception d’un tel réseau nécessite I’optimisation de certains parameétres
caractérisant le réseau, a savoir, les parametres des fonctions d’appartenance gaussiennes (les
centres et les largeurs), les translations, les dilatations et les poids de pondération. Vue la
complexité du probléme d’optimisation, une méthode basée sur les algorithmes génétiques a
été utilisée.

Cette approche a été testée en simulation, d’une part, a I’identification des systémes
dynamiques non linéaires, deux exemples issus de la littérature ont été étudiés. Les résultats
obtenus sont trés satisfaisants, et montrent que cette approche posseéde une trés bonne vitesse
d’apprentissage et offre des modeles trés précis. D’autre part, a la commande de deux
systtmes dynamiques non linéaires. Les résultats de simulation démontrent que les
contrdleurs obtenus peuvent converger rapidement, s’adaptent bien face aux nouvelles

données et présentent une erreur quadratique assez faible.
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Conclusion

Plusieurs techniques de conception des SIF a partir des données numériques sont
disponibles. Le probléme général consiste a déterminer le nombre adéquat de régles, a placer
les fonctions d’appartenance sur l’espace d’entrée et/ou de sortie et a déterminer les
conclusions des régles. Cependant, lors du développement des SIF a partir des données
numériques, deux aspects importants sont a considérer : I’interprétabilité et la précision.

Dans la premiére approche proposée dans cette thése, un contréleur Neuro-flou (CNF)
est adopté pour implémenter un SIF du type Mamdani. Le but de notre méthode est non
seulement d’assurer la précision appropriée du controleur, mais d'assurer également
l'interpretabilité¢ des régles floues. Ainsi, le probleme d’optimisation est posé comme un
probléme multi-objectif dont la solution est obtenue par un algorithme évolutionnaire
ameélioré¢ dit MBR-NSGAII (Mixed Binary-Real Non dominated Sorting Genetic Algorithm
10).

Cet algorithme est utilis¢é pour trouver les valeurs optimales des fonctions
d’appartenance des variables d’entées/sorties et la base des régles floues modélisées par des
poids binaires assujettis a certaines contraintes afin de préserver I’interprétabilité des regles
floues durant le processus d’optimisation. Du a la complexité du probléeme d’optimisation, les

opérateurs génétiques ont été améliorés.

Pour vérifier la performance de cette approche, deux exemples de contrdle ont été
considérés : controle du systeme du pendule inversé et controle décentralis¢é multivariable
d’un simulateur d’hélicoptére. Dans les deux cas, le processus d’optimisation a produit des

CNF compacts avec une haute précision et robustesse et une tres bonne interprétabilité.

Dans la deuxieme approche, une méthode a base d’algorithmes génétiques (AG) pour
la conception des réseaux d’ondelettes floues (GA-FWNN) a été proposée. La structure du
réseau d’ondelette flou adoptée consiste en une combinaison de deux parties ; une partie
contenant le réseau d’ondelettes et une partie implémentant le mécanisme du raisonnement

flou du type Takagi-Sugeno.
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Conclusion

L’optimisation des parametres est le probléme principal dans la conception des
FWNN. Ainsi, un algorithme génétique a codage réel est utilis€ pour obtenir les valeurs
optimales de la partie antécédente des regles: les centres et les largeurs des fonctions
d’appartenance gaussiennes; et de la partie conséquence des régles : translation et dilatation et
les poids des fonctions ondelettes.

Cette approche a été testée en simulation, d’une part, a I’identification des systémes
dynamiques non linéaires, deux exemples issus de la littérature ont été étudiés. Les résultats
obtenus sont trés satisfaisants, et montrent que cette approche posseéde une trés bonne vitesse
d’apprentissage et offre des modeles tres précis. D’autre part, a la commande de deux
systétmes dynamiques non linéaires. Les résultats de simulation démontrent que les
contrOleurs obtenus peuvent converger rapidement, s’adaptent bien face aux nouvelles
données et présentent une erreur quadratique assez faible.

Cependant, la possibilit¢ d’utiliser d’autres méthodes évolutionnaires (& objectif
unique ou multi-objectif) tels que les PSO, ACO, DE.,..., avec quelques améliorations,

s’avere tres intéressant comme un travail future.
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