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Introduction générale

Une bonne maitrise d’un systéme passe en général par une information fiable sur ce
dernier. Cependant, la plupart des systémes industriels possédent des comportements non
linéaires ce qui a incité les chercheurs a développer des outils d'identification performants.

Les outils intelligents sont de plus en plus utilisés dans la conception, la modélisation et la
commande de systemes complexes tels que les robots, les procédés biologiques, les
instruments ... . On entend par outils intelligents les techniques du soft computing a savoir :
la logique floue, les algorithmes génétiques et le recuit simule.

La logique floue introduite par Zadeh (1965) dans les années soixante constitue un outil
trés puissant pour la représentation des termes et des connaissances vagues. Elle est issue de
la capacit¢ de I’homme a décider et a agir d’une maniere intelligente malgré I’'imprécis et
I’incertitude des connaissances disponibles.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes stochastiques basées sur une analogie avec
des systemes biologiques. Ils reposent sur un codage de variables organisées sous forme de
structures chromosomiques et prennent modéle sur les principes de 1’évolution naturelle de
Darwin pour déterminer une solution optimale au probléme considéré. lls ont été introduits
par Holland (Holland, 1975) pour des problémes d’optimisation complexe. Contrairement aux
méthodes d’optimisation classique, ces algorithmes possédent la capacité d’éviter les
minimums locaux pour effectuer une recherche globale.

le recuit simulé est une méthode de programmation empirique (métaheuristique) inspirée
d'un processus utilisé en métallurgie. On alterne dans cette derniére des cycles de
refroidissement lent et de réchauffage (recuit) qui ont pour effet de minimiser I'énergie du
matériau. Cette méthode est transposée en optimisation pour trouver les extrema d'une
fonction. Elle a été mise au point par trois chercheurs de la société IBM, S. Kirkpatrick, C.D.
Gelatt et M.P. Vecchi en 1983, et indépendamment par V. Cerny en 1985.

Une hybridation des trois paradigmes est utilisée dans ce mémoire afin d'aboutir a un
modeéle flou représentant en mieu un systéme non linéaire type :

Le premier chapitre est consacré aux systemes flous. Nous rappelons d’abord les notions
de bases sur lesquelles reposent ses systemes puis nous décrivons leur principe de
fonctionnement et leurs différentes composantes.

Le deuxieme chapitre est divisé en deux parties. La premiere présente une description
détaillée des algorithmes génétiques simples dans laquelle nous rappelons les définitions
relatives a leur fonctionnement. Dans la deuxiéme partie nous introduirons le recuit simulé,
version améliorée de la déscente stochastique.

Le troisiéme chapitre constitue le noyau de ce mémoire. Nous commengons par une
description de la méthode du modéle de référence. Nous procédons ensuite a I'dentication par
algorithmes génétiques simples. Enfin nous proposons un algorithme hybride pour
I'identification du systeme flou de type Sugeno.



https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9taheuristique
https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9tallurgie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Optimisation_(math%C3%A9matiques)
https://fr.wikipedia.org/wiki/International_Business_Machines
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CHAPITRE I : Les Systéemes D’Inférence Floue

1.1. Introduction

De nos jours, la logique floue (fuzzy logic) est un axe de recherche important sur lequel se
focalisent de nombreux scientifiques. Des retombées technologiques sont d’ores et déja
disponibles, tant dans le domaine grand public (appareils photos, machines a laver, fours a
micro-onde), que dans le domaine industriel (classification, aide a la décision, réglage et
commande de processus, complexes liés a 1’énergie, aux transports, a la transformation de la

matiére, a la robotique, aux machines-outils).

Les bases théoriques de la logique floue ont été formulées en 1965 par le professeur Lotfi
A. Zadeh, de I’Université de Berkeley en Californie [1]. Il a introduit la notion de sous-
ensemble flou pour fournir un moyen de représentation et de manipulation des connaissances

imparfaitement décrites, vagues ou imprécises.

A cette époque, la théorie de la logique floue n’a pas été prise au sérieux excepté par

quelques experts.

Dés 1975, Mamdani et Assilian publient les premiers résultats permettant une
exploitation de cette théorie dans des systemes de réglage [2]. En utilisant une structure de
contréleur relativement simple, ils ont obtenu de meilleurs résultats lors de la commande de

certains processus que ceux fournis par un régulateur standard de type PID.

Peu de temps apres, en 1977, le danois Ostergaard [3] a appliqué la logique floue a la
commande de tubes broyeurs pour la fabrication de ciment. A cette époque, la plupart des
études concernant les systéemes de régulation exploitant la logique floue ont été réalisées en
Europe. A partir de 1985 environ, ce sont les Japonais qui commencent a utiliser largement la
logique floue dans des produits industriels et de consommation pour résoudre des problémes

de réglage et de commande [4].

Ce chapitre est consacré a la description des éléments de base de la théorie des systemes

flous. Ce concept constitue la plateforme pour les différents travaux exposes dans ce travail.
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I.2. Les Systemes d’Inférence Floue

1.2.1. Définition

Les systemes d’inférence floue (SIF) peuvent étre considérés comme des systémes
logiques qui utilisent des regles linguistiques pour établir des relations entre leurs variables
d’entrée et de sortie. Aujourd’hui, les applications des SIF sont trés nombreuses outre la
commande, ils sont largement utilisés pour la commande, la modélisation, le diagnostic et la
reconnaissance de formes [5]. Pour une meilleure compréhension, nous présentons quelques

notions de base de ces systémes ainsi que leurs types et leurs caractéristiques [6].
1.2.2. Les Ensembles Flous

Mathématiquement, un ensemble flou A d’un univers de discours U, est caractéris¢ par

une fonction d’appartenance, notée U4, a valeur dans I’intervalle [0,1] et qui associe a chaque
élément x de U un degré d’appartenance [a (x) indiquant le niveau d’appartenance de x a A.

HUa (x) = 1 et Ua (x) = 0 correspondent respectivement a 1’appartenance et la non-

appartenance. L’univers de discours ou le référentiel est I’ensemble des valeurs réelles que

peut prendre la variable floue x.

a. Son support : qui est ’ensemble des éléments de U qui appartiennent au moins un peu

a A. Il est défini par :
Supp(x) = {x€A/Ua(x)> 0} (1.1)

Un ensemble flou dont le support est un singleton flou dans U avec

U4 (x) = 1 est appelé « singleton flou ».

b. Sa hauteur : qui est sa plus grande valeur prise par sa fonction d’appartenance. Elle est
définie par :

h(x) = {Supx€ A.Ua (%) } (1.2)

C. Son noyau : qui est I’ensemble des éléments de U pour lesquels la fonction

d’appartenance de A vaut 1. Il est défini par :

Noy(x) = {x€A/Ua(x) =1} (1.3)
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Lorsque le noyau est réduit a un point, celui-ci est appelé « valeur modale ». Pour le triangle,

elle correspond a la valeur du sommet.

La figure 1.1 illustre les caractéristiques d’un ensemble flou : support, hauteur et noyau.

L)y 4
| I A
4 AN
Hauteur / i i
l 0 . ' ' >
a b € d X
Nowau Support

Figure 1.1: Les caractéristiques d’un ensemble flou.
1.2.2.1. Variable linguistique

La notion de variable linguistique permet de modéliser les connaissances imprécises ou
vagues sur une variable dont la valeur précise est inconnue. Une variable linguistique, ou
variable floue, est donc une variable dont les valeurs floues appartiennent a des ensembles
flous pouvant représenter des mots du langage naturel. Ainsi une variable floue peut prendre
simultanément plusieurs valeurs linguistiques. Le domaine sur lequel ces termes et ces

variables sont définis, constitue 1’univers de discours.

Le découpage de cet univers de discours par les termes flous est appelé une partition floue.
Lorsque I'univers de discours est totalement recouvert par les termes flous, et que pour toutes
valeurs, la somme des degrés d’appartenance est égale a 1, on parle alors de partition floue

forte.

La variable linguistique peut étre représentée par un triplet (x, T(x), U) dans lequel x est le
nom de la variable linguistique, T(x) ’ensemble des valeurs linguistiques de x et U ["univers

de discours.

La figure 1.2 illustre un exemple de variable linguistique ‘vitesse’ avec trois termes

linguistiques : petite, moyenne et grande.
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Vitesse <% Variable linguistique
uv) . l l i
Petite Movenne Grande «——  Termes linguistiques

0 35 70 100

Fig. 1.2 : Variable linguistique.

1.2.2.2. Fonction d’appartenance
Soit un ensemble E et un sous-ensemble A de E (A C E), et x un élément de E appartenant
a A (X € A). Pour illustrer cette caractéristique, on utilise la fonction d’appartenance UA (X)

compris entre 0 et 1, qui représente le degré d’appartenance de x a I’ensemble flou A. Le

plus souvent, la fonction d’appartenance est déterminée par 1’une des fonctions suivantes
(figure 1.3):

a. Fonction triangulaire

Elle est définie par trois parametres {a, b, c}, qui déterminent les coordonnées des trois
sommets (figure 1.3-a).

x—a

, a<x<b;

HA(X): ;,b<xSc; = max (min (;,;),0) (|.4)

c—b b—a c-b

a S
=

0, x <aoux >c.

b. Fonction trapézoidale

Elle est définie par quatre parametres {a, b, c, d}, (figure 1.3-b) :

f 0, x<a;
x—a
—, a < x<b;
b—a
. x—a d—x
Ua (X) = 1 1, bsx=sc; _ max(min (—1—) ,0) (1.5)
d—x < <d b-a d—c
, C x < d;
d—c
0, x>d.
\
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c. Fonction gaussienne

Elle est définie par deux paramétres {a, m}, (figure 1.3-c) :

(x-m)?

Ua (x) = exp' 2?2 (1.6)

d. Fonction sigmoide

Elle est définie par deux parametres {a, c}, (figure 1.3-d).

AX) =—————F—— 1.7
Ha () 1+exp(_“(x_c)) (17
peil pei)
O 2 o T
P & Y
ry H ", ! ; A
P ;
y \ / :
! B J
/ %
/ kY
! ! ,.'"Ir \
r N i
r ¥ h - L LY -
a b ] a b c d
(a) triangulaire (b) trapézordale
pix) i)
1T f--==-- i
Y LI —
{0 .
0.6 et | ! '.I :
fi i 0.5 [~----mmmmm—g
for N ;
PR -
L M e x —--"'{"F : -
M +¢F I c c+2'a
(c) gaussienne (d) sigmotde

Fig. 1.3 : Formes usuelles des fonctions d’appartenance.
1.2.2.3 Opérations sur les ensembles flous [7]

Soient A et B deux ensembles flous dans U ayant respectivement Ua, B comme
fonctions d’appartenance. L’union, I’intersection et la complémentation des ensembles flous
sont définis a 1’aide de leur fonction d’appartenance.

a. Egaliteé

Deux sous-ensemble flous A et B de X sont dits égaux s’ils ont des fonctions

d’appartenance égales en tout point de X. formellement, A= B si et seulement si :

Vx€eX,Uax = UBx) (1.8)
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b. Inclusion

Soient A et B deux sous — ensembles flous de X. si pour n’importe quel élément x de X, x
appartient toujours moins a A qu’a B, alors on dit que A est inclus dans B (ACB).
formellement, A C B si et seulement si :

VxeX,Usx < UB (1.9)

c. Union

L’union de deux sous-ensembles flous A et B de X est le sous-ensemble flous constitué
des éléments de X affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils appartiennent a A et B.

formellement, A U B est exprimé par :

UAX) U B(x) = max (UAX), UBX))) (1.10)

0

« 1

0

Fig. 1.4 : Union de deux sous-ensembles flous avec 1’opérateur max.
d. Intersection
L’intersection de deux sous-ensembles flous A et B de X est le sous-ensemble flou
constitué des éléments de X affectés du plus petit des degrés avec lesquels ils appartiennent a

A et B. formellement, A N B est exprimé par :

Hax) N B(x) = min (UAX), UBX))) (1.11)

0O

A

o

Fig. 1.5 : Intersection de deux sous-ensembles flous avec I’opérateur min.
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e. Complément

Le complément d’un sous-ensemble flou A de B est noté A. Il est défini a partir de la

fonction d’appartenance de A par :
Vx €X,Uix) =1 - UAKX) (1.12)
1.2.3. Les systémes flous

Le succes des systemes flous trouve en grande partie son origine dans sa capacité de
traduire une stratégie de modélisation d’un opérateur qualifié en un ensemble de régles
linguistiques « si... alors » facilement interprétables. L utilisation de la modélisation floue est
particuliérement intéressante lorsqu’on ne dispose pas de modéle mathématique précis du

processus ou lorsque ce dernier présente de trop fortes non linéarité ou imprécisions.
1.2.3.1. Description générale d’un systéme flou

La configuration de base d'un systéme flou comporte quatre blocs principaux :

(La figure 1.6)

> Base de connaissance,
> Interface de fuzzification,
» Moteur d’inférence floue,

> Interface de défuzzification.

Base de

connaissance

Entrées>] Fuzzification Inférence Défuzzification N Sorties

Fig. 1.6 : Schéma synoptique d’un systéme flou.
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Le réle de chaque bloc peut étre résumé comme sulit :

Le bloc base de connaissance contenant une connaissance dans le domaine d’application
et le résultat de commande prévu. Il consiste en "base de données” et en "base de régles

linguistiques (floues) de commande™. Il contient :

e la base de données fournissant les informations nécessaires pour les fonctions de
normalisation d’un RF;

e la base de régles constitue un ensemble d’expressions symboliques formalisés aupres
d’une connaissance d’expert. Une régle indique que, si une condition est présente dans
le fonctionnement du systéme alors une décision est nécessaire pour mettre le systeme
dans I’état de fonctionnement désiré, et est de type :

Si " condition " Alors " conséquence”.
Le bloc fuzzification effectue les fonctions suivantes :

o établir les plages de valeurs pour les fonctions d'appartenance a partir des valeurs des
variables d’entrées,

e transformer les données numériques en valeurs linguistiques utilisant une désignation.
Chaque désignation est un ensemble flou de 1’univers de discours

e décrit par une fonction caractéristique appelée la fonction d’appartenance.

Le bloc inférence est le ceeur d'un RF, il s’appelle mécanisme de décision et permet de
calculer I’ensemble flou associé au systeme a l'aide de I'implication floue et des régles

d'inférence dans la logique floue.
Le bloc défuzzification effectue la fonction suivante :

o établir les plages de valeurs pour les fonctions d'appartenance a partir des valeurs des

variables de sortie,

a. Base de connaissance

Elle comprend la base de données et la base des regles floues
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«» La base de données

Contient la définition des ensembles flous, les facteurs d’échelle pour la normalisation des

ensembles de référence et la partition de 1’espace flou d’entrée et sortie.
¢ La base des régles floues

Elle rassemble 1’ensemble des régles floues de type « Si-Alors » décrivant en termes

linguistiques basés sur la connaissance d’un expert le comportement dynamique du systéme :
R;:SiX,est Al et...etX, est A, Alors u, est B! (1.13)
Avec :[X1,...,X,] les entrées du systeme.

u; : La sortie du systéme.

D’une maniére générale, la base de régles d’un systetme flou doit respecter certaines

conditions afin d’assurer le bon fonctionnement de ce dernier. Parmi celles-ci citons:

e La complétude : une base de régles d’un systeme flou est dite complete si, pour
chaque vecteur d’entrée, il existe au moins une regle floue activée. Afin d’assurer cette
propriété, les fonctions d’appartenance doivent couvrir toutes les plages possibles des
variables d’entrée. L’utilisation de fonctions d’appartenance triangulaires
régulierement réparties respecte la propriété de complétude.

e La consistance : une base de régles d’un systeme flou est dite inconsistante, s’il existe
deux regles floues ayant la méme prémisse mais des conclusions différentes. La

propriété de consistance permet d’éviter les contradictions dans une base de régles.

b. Interface de fuzzification

La premiére étape de la fuzzification consiste a la normalisation des grandeurs d’entrées a
I’aide de facteurs de normalisation ou d’échelle, généralement normalisées sur un intervalle
bien déterminé appelé univers de discours. Ensuite pour qualifier chaque variable, I’expert

doit définir un univers de discours constitué d’un nombre fini
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de sous-ensemble flous. Pour chacun d’entre eux, on fait correspondre une fonction

d’appartenance.

La figure 1.7 représente un exemple de choix des fonctions d’appartenance d’une variable
normalisée, qui est composée de sept ensembles flous, NG (Négative Grande), NM (Négative
Moyenne), NP (Négative Petite), EZ (Environ Zéro), PP (Positive Petite), PM (Positive
Moyenne), PG (Positive Grande).

Les fonctions d’appartenance peuvent étre symétriques ou non symeétriques. Toutefois, il
faut éviter les lacunes entre les fonctions d’appartenance de deux ensembles voisins, puisque
cela provoque des zones non traitées par le régulateur (zones mortes), ce qui entraine une
instabilité de réglage. Le choix du nombre d’ensembles dépend de la solution et de

I’intervention du réglage désiré.

-075  -05 =025 0 0,25 0,5 0,75

Univers de discours

Fig. 1.7 : Fonctions d’appartenance symétriques.
c. Interface (composition des regles)

Les sous-ensembles flous issus de l’inférence sont regroupés pour obtenir un seul
ensemble représentatif des différentes conclusions des regles floues. Cette opération est
réalisée par le moteur d’inférence, qui combine les régles floues. Selon les principes de la
logique floue, une transformation est effectuée a partir des ensembles flous dans I’espace

d’entrées vers des ensembles flous dans 1’espace de sortie.
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Pour le réglage par logique floue, on utilise en générale une des méthodes suivantes: [8]

» Méthode d’inférence max-min (Mamdani)
» Méthode d’inférence max-prod (Larsen)
» Méthode d’inférence somme-prod (Sugeno)

«» Méthode d’inférence max-min

Elle consiste a caractériser I’ensemble de sorties par une fonction d’appartenance égale au
maximum des fonctions d’appartenance des sous-ensembles flous. La méthode d’inférence
max-min, sa dénomination dite " Max-Min" ou " implication de Mamdani ", est due a la fagon
de réaliser les opérateurs "ALORS" et "OU" de l'inférence. Par la fonction " Min", cette
méthode réalise 1’opérateur "ET" et la conclusion "ALORS" de chaque régle ; par contre la

liaison entre toutes les régles (opérateur OU) est réalisée par la fonction "Max™.

Pour illustrer cette méthode (Max-Min), la figure. 1.8 présente Trois régles, qui sont

données par la forme générale :
Regle (1): SI x est négatif petit (NP) ET y est environ zéro (EZ)
ALORS z est positif petit (PP)
Regle (2): SI x est environ zéro (EZ) ET y est environ zéro (EZ)
ALORS z est environ zéro (EZ)
Regle (3): SI x est environ zéro (EZ) ET y est positif petit (PP)
ALORS z est négatif petit (NP)

Avec: NP, EZ et PP sont des sous-ensembles flous.
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Fig. 1.8 : Méthode d’inférence Max-Min (Mamdani)

Dans cette figure, pour la premiere regle la condition :( Si x NP ET y EZ) donne pour
x=—1,5 et y=1,5 les degrés d’appartenance Unpr= 0,8 et UEz= 0,6, ce qui implique que le
minimum des deux valeurs c’est le degré d’appartenance 0,6. On obtient ainsi une « fonction

d’appartenance partielle » Upp'(z) comme indiquée a la figure 1.8.

La fonction d’appartenance résultante de sortie correspond au maximum des trois

fonctions d’appartenance partielles puisque les régles sont liées par 1’opérateur OU.
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+ Méthode d’inférence max-prod

La méthode d’inférences max-prod réalise en générale, au niveau de la condition,
I’opérateur OU par la formation du maximum et I’opérateur ET par la fonction du minimum.
Par contre, la conclusion dans chaque regle, introduite par ALORS, qui lie le facteur
d’appartenance de la condition avec la fonction d’appartenance de la variable de sortie par
I’opérateur ET est réalisée cette fois-ci par la formation du produit. L’opérateur OU qui lie les

différentes regles est réalisé de nouveau par la formation du maximum.

Comme on le voit, le OU, liant les regles est réalisé par la formation du maximum et la
ALORS est réalis¢ par la formation du produit, d’ou la désignation de cette méthode

d’inférence par max-prod.

La figure 1.9 montre un exemple de la méthode d’inférence Max-Produit.

ET ALORS

Ragls (1)

Ragle (1)

Ragle (3)

oU
Baxr -
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% Méthode d’inférence somme-prod

Elle consiste a faire la somme de fonctions d’appartenance des sous-ensembles issus de
I’inférence. La méthode d'inférence Som-Produit, au niveau de la condition, par la formation
de la somme ; plus précisément par la valeur moyenne réalise I'opérateur "OU" tandis que, par
la formation du produit réalise I'opérateur "ET". La conclusion de chaque regle, précédee par
"ALORS", liant le facteur d'appartenance de la condition avec la fonction d'appartenance de la
variable de sortie par I'opérateur " ET" est réalisée par la formation du produit. Dans ce cas,
I'opérateur "OU", qui lie les différentes regles est réalisé par la formation de la somme, et
"ALORS" est réalis¢ par la formation du produit ; d’ou la désignation de cette méthode

d'inférence par Somme-Produit.
d. Interface de défuzzification

La défuzzification permet de générer une valeur numérique a partir de I’ensemble obtenu
par composition des regles. Il existe plusieurs méthodes de défuzzification (au moins une

dizaine). Les méthodes les plus couramment utilisées sont :

» Meéthode de centre de gravité.
» Méthode du maximum.

» Méthode de la moyenne des maxima.

%+ Méthode de centre de gravité

La défuzzification par centre de gravité consiste a calculer ’abscisse du centre de gravité

de la fonction d’appartenance résultante Ur de la phase de composition selon la relation

suivante:

« _ Jyur(y).dy

T [pur()dy (1.14)

y

En pratique, on estime le centre de gravité en calculant la moyenne d’un certain nombre de

points échantillonnés sur la fonction par la relation suivante:

x Jyiur(y).dy

Jur(yp.dy (115)

y
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< Méthode du maximum

Cette méthode s’applique seulement dans le cas ou la fonction d’appartenance associée a
I’ensemble de sortie n’admet qu’un seul maximum. On choisit comme sortie 1’abscisse

y*correspondant a ce maximum.
« Meéthode de la moyenne des maxima

Dans cette méthode, la valeur de sortie est estimée par I’abscisse du point correspondant au
centre de ’intervalle M pour lequel la fonction d’appartenance est maximale. Cette valeur est

fournie par 1’expression :

y* _ (inf (M)+sup (M))

- (1.16)

Ou inf (M) et sup (M) sont respectivement les bornes inféricure et supérieure de ’intervalle

M.
1.2.3.2. Différents types de systémes d’inférence floue

Dans la littérature, il existe plusieurs types de systeéme d’inférence floue qui peuvent étre
appliqués dans les systemes flous. Les deux types qui sont largement utilisées en pratique sont
le type de Mamdani et le type de Sugeno. Ces deux types de systemes d’inférence varient
quelgue peu dans la facon dont les résultats sont déterminés.

a. Systeme d’inférence floue de type Mamdani

En 1974, E.H Mamdani avait présenté pour la premiére fois la technique
de commande par logique floue. Celle-ci consiste a déterminer un ensemble de régles qui
maitrisent le comportement dynamique du systéme a commander. L’obtention de ces regles
est facile aupres des experts qui connaissent bien le systeme. Le systeme de Mamdani est
caractérisé par des régles a prémisses et conclusions symboliques, I’inférence (Max-Min), et

la défuzzification par centre de gravité.

La forme de I’implication floue est de la forme :
«Sixi1est Aet x2est B Alors y est C »

La conséquence de ce type de systeme est une valeur floue. Une structure de ce type de

contréleur est représentée sur la figure 1.10.
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Table de régles floues

XXX

12X

Fuzzification Inference Défuzzification

Fig. 1.10 : Systéme d’inférence de Mamdani.

b. Systeme d’inférence floue de type Takagi-Sugeno

Les systemes flous au sens de Sugeno difféerent des systémes au sens de Mamdani portant
sur la partie défuzzfication.
Sugeno propose de remplacer la défuzzification des variables de sortie par une combinaison
linéaire des variables d'entrée (le plus souvent, cette combinaison linéaire se réduit a une
constante « Z1 =Kk »).

La figure I.11 montre le modele du systéme d’inférence Sugeno.

Table de regles floues

> N

XXX
W

Fuzzification Inférence Défuzzification

Fig. I.11 : Systéme d’inférence de Sugeno.
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Dans ces systemes, les prémisses des regles sont exprimées symboliquement et les

conclusions sont présentées par des fonctions linéaires.

x= [x1, x2,...xn] : Sont les entrées du systeme flou, y sa sortie. Pour chaque X: est associé mi

ensemble flou F;’dans Xitel que xi€ Xi

La base de regles complete du systeme flou est de la forme :

Ry :si X, est Fl]et X, est szet ..et X, est E] Alorsy = Fy(x);
k=12,..,n (1.17)

En général Fy (x)est une fonction polynomiale en fonction des variables d’entrées :
Fy(x) = af + X1, akxi (1.18)
Si Fi(x) est une constante :
Fe(x) = ag (1.19)
On a donc un systeme flou de type Takagi-Sugeno d’ordre zéro.

Etant donné que chaque régle possede une conclusion numérique, on ne passe pas par la

procédure de défuzzification. La sortie du systeme flou est donnée par la relation suivante :

Y =1 Hk(X).Fr(x)

1.20
769) (1-20)

yx) =
Avec :
e (x) = [T, Ff (1.21)
Fi* € {F!,F?, ...,F;™} Représente le degré d’activation de la régle Ry,

L'avantage plus facile de déterminer les relations entrées-sorties.
De la structure de Sugeno réside dans le fait qu’elle permet une mise en équation nettement

plus simple que la structure de Mamdani, il est en particulier.
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1.2.4. La Caractéristiques des systéemes d’inférence floue

Comme il est noté précédemment, un systeme flou est en tout premier lieu caractérisé par
son type (Mamdani, Takagi-Sugeno,...) et par les partitions floues qu’il met en ceuvre.
Cependant, la définition totale d’un systéme flou passe par la spécification d’un ensemble de

caractéristiques dites structurelles et paramétriques.

1.2.4.1. Les caractéristiques structurelles
Ces caractéristiques spécifient tous les éléments du SIF qui influent sur sa structure. Ces

éléments sont constitués par :

= e type de fonction d’appartenance utilisé (triangle, trapéze, TPE, forme de cloche,...)
pour chaque terme linguistique,

= |e nombre de termes linguistiques pour chaque variable,

= |e nombre optimal de régles,

= |es variables principales de ces regles, et

= les opérateurs de conjonction, de disjonction et d’implication, et la technique de

défuzzification.

1.2.4.2. Les caractéristiques paramétrique
Une fois la structure du SIF est choisie, le probleme est alors réduit au placement optimal
des fonctions d’appartenance d’entrées et de sorties ou des singletons de sorties. Les
caractéristiques paramétriques se situent au plus bas niveau de spécification d’un SIF. Elles
représentent en fait 1’aspect purement numérique du systéme flou et définissent les sous-
ensembles qui le constituent:
= Jes parametres des fonctions d’appartenance des variables d’entrée (point modal, base,
écart type, ...),
= Jes parametres des fonctions d’appartenance des variables de sortie (conclusions de régles

floues) pour les SIF de type Takagi-Sugeno.
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1.2.5. Avantages et inconvenients des logiques floues
Le tableau (1.1) suivant représenté les avantages et les inconvénients des logiques floues.

Le réglage par logique floue présente une solution désirable par rapport aux réglages
classiques. Cela est confirmé par un fort développement dans beaucoup de domaines

d'application.

Avantages Inconvénients

Le modele mathématique non Les régles doivent étre disponibles

requis. Ne peut pas apprendre

La connaissance antérieure sur les Aucunes méthodes formelles pour
regles peut étre utilisée. I’ajustement

Une interprétation et implémentation

simple.

Adaptation difficile au changement

de ’environnement

Tableau 1.1 : les avantages et les inconvénients des logiques floues.
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1.2.6. Conclusion

D’un point de vue mathématique, un systéme flou définit une relation non linéaire d’un
espace d’entrée vers un espace de sortie, et d’un point de vue logique, un systéme flou est une
machine de prise de décision composée de quatre parties essentielles : la fuzzification, base de
connaissance et moteur d’inférence floue et la défuzzification. L’architecture d’un systéme
flou est déterminée par une meilleure compréhension des ensembles flous et des opérateurs
flous. Nous avons constaté qu’il n’existe pas un seul type de systeme flou, mais il y en a
plusieurs. Un utilisateur des systemes flous doit décider sur la méthode de défuzzification, le
type des fonctions d’appartenance, le type des régles floues, la méthode du raisonnement flou

et la stratégie de défuzzification

Les SIF exigent de préférence la disponibilité d’une expertise humaine ; par conséquent,
les performances de ces derniers sont étroitement liées aux techniques d’acquisition de
connaissances et la justesse des informations acquises. Cependant, pour réaliser un SIF, il va

falloir :

= Interpréter les différents termes linguistiques, c’est-a-dire placer les différentes
fonctions d’appartenance.

= Définir le type du SIF puis déterminer sa structure de maniere empirique en
choisissant a priori le nombre de termes linguistiques (sous-ensembles flous) pour
chaque entrée et en prenant toutes les combinaisons possibles.

=  Choisir une méthode d’inférence.

= Ajuster les différents parametres au vu des résultats.

Le choix des différents parameétres aura des conséquences immeédiates sur les résultats.
L’obtention d’un SIF optimal par un réglage manuel n’étant pas systématique ; d’ou la
nécessité d’utilisation de méthodes d’extraction automatiques de connaissance, notamment,

des méthodes d’intelligence artificielle (métaheuristiques).




-

-l

Chapitre 11.
Techniques Expérimentales:
Les Méthodes d’Optimisation

~

/




CHAPITRE Il : TECHNIQUES EXPERIMENTALES : Les Méthodes D ’Optimisation

I11.1. Introduction

Les métaheuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une famille
d’algorithmes d'optimisation visant a résoudre des problemes d'optimisation difficile, pour
lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont généralement
utilisées comme des méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme de problemes
différents, sans nécessiter de changements profonds dans l'algorithme employé. L’un des
intéréts majeurs des métaheuristiques est leur facilité d'utilisation dans des problémes concrets

sans nécessité de connaissances particuliéres sur le probléme d’optimisation a résoudre.

Les métaheuristiques sont souvent inspirées par des systémes naturels, qu'ils soient pris en
physique (les méthodes de voisinage comme le recuit simulé et la recherche tabou), en
biologie de I'évolution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes génétiques) ou
encore en éthologie (les algorithmes de colonies de fourmis et d’optimisation par essaim

particulaire). Dans ce qui suit, nous décrivons les métaheuristiques utilisées dans ce travail.

11.2. Les Algorithmes Génétiques

11.2.1. Introduction

Les algorithmes génétiques développés par J. Holland présentent des qualités intéressantes
pour la résolution de problémes d’optimisation complexes. Leurs fondements théoriques
furent exposés par Goldberg [9]. 1ls tentent de simuler le processus d’évolution des espéces
dans leur milieu naturel: soit une transposition artificielle de concepts basiques de la

génétique et des lois de survie énoncés par Darwin.

C’est actuellement la méthode la plus diffusée et la plus utilisée dans la résolution des

problemes d’optimisations dans de nombreux domaines d’applications.
11.2.2. Principe de fonctionnement des algorithmes génétiques

Un algorithme génétique est construit de maniere tout a fait analogue au processus
d’évolution d’une population. Dans 1’ensemble des solutions d’un probléme d’optimisation,
une population de taille N est constituée de N solutions (les individus de la population)
convenablement marquées par un codage qui les identifie complétement. Une procédure
d’évaluation est nécessaire a la détermination de la force de chaque individu de la population.

Viennent ensuite une phase de sélection (en sélectionnant les individus selon leur force) et
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une phase de recombinaison (opérateurs artificiels de croisement et de mutation) qui générent
une nouvelle population d’individus, qui ont de bonnes chances d’étre plus forts que ceux de
la génération précédente. De génération en génération, la force des individus de la population
augmente et aprés un certain nombre d’itérations, la population est entiérement constituée

d’individus tous forts, soit de solutions quasi-optimales du probleme posé.
I1.2.3. Structure de I’algorithme génétique

L'implémentation d'un AG est spécifique au probléme a résoudre. Pour I'utiliser, il faut

disposer des cing éléments suivants :

+ Un principe de codage de I'élément de population : La qualité du codage des données
conditionne le succés des algorithmes génétiques. Les codages binaires ont été tres
utilisés a l'origine. Les codages réels sont désormais largement utilisés, notamment dans
les domaines applicatifs pour I'optimisation de problémes a variables réelles.

+ Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit étre capable
de produire une population d'individus non homogene qui servira de base pour les
générations futures.

+« Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne une valeur appelée fitness ou fonction
d'évaluation de I'individu.

+ Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d'explorer I'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les genes d'individus
existant dans la population ainsi que l'opérateur de mutation a pour but de garantir
I'exploration de I'espace d'états.

+ Des parametres de dimensionnement: taille de la population, nombre total de

générations, probabilités d'application des opérateurs de croisement et de mutation.

L’organigramme fonctionnel de la figure IL.1 illustre la structure de 1’algorithme
génétique. Les diverses phases et les mécanismes associés a chacune d’entre elles seront

présentés dans les sections suivantes.
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Début
v

Codage de paramétres

(Génération aléatoire de la
premiére population

§

Calcul de la fonction d’évaluation

Critéres
d’arrét
satisfait 7

Ow

Sélection des parents

Croisement _ ¥y
i Solution

) optimale

Mutation

v

Sélection finale

Figure 11.1: Organigramme général de I’algorithme génétique.

11.2.4. Le codage

Premierement, il faut représenter les différents états possibles de la variable, dont on

cherche la valeur optimale sous forme utilisable pour un (AG) : c’est le codage.
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Cela permet d’établir une connexion entre la valeur de la variable et les individus de la
population de maniére a imiter la transcription génotype-phénotype qui existe dans le monde

vivant. Il y a plusieurs type de codage : binaire, réel, codage de gray et codage dynamique.
11.2.4.1. Le codage binaire

Ce codage a été le premier a étre utilisé dans le domaine des AG. Il présente plusieurs
avantages : alphabet minimum {0,1}, facilit¢ de mise en point d’opérateurs génétiques et
existence de fondements théoriques (théorie sur les schémas). Néanmoins ce type de codage

présente quelques inconvénients :

+ Les performances de 1’algorithme sont dégradées devant les problémes d’optimisation de
grande dimension a haute précision numérigue. Pour de tels problémes, les AG basés sur

les chaines binaires ont de faibles performances.

+ La distance de Hamming entre deux nombres voisins (nombre de bits différents) peut
étre assez grande dans le codage binaire : I’entier 7 correspond a la chaine 0111 et la
chaine 1000 correspond a I’entier 8. Or la distance de hamming entre ces deux chaines
est de 4, ce qui crée bien souvent une convergence, et non pas I’obtention de la valeur

optimale.

chromosom

e

Gene | Geéne 2 Gene 3

= | . v

Bit xl x2 X3

Figure 11.2: Tllustration du codage des variables d’optimisation.
11.2.4.2. Le codage réel

I a le mérite d’étre simple. Chaque chromosome est en fait un vecteur dont les

composantes sont les parametres du processus d’optimisation. Par exemple, si on recherche




CHAPITRE Il : TECHNIQUES EXPERIMENTALES : Les Méthodes D ’Optimisation

I’optimum d’une fonction de n variables f (X1, X2,..., Xn-1, Xn), On peut utiliser tout

simplement un chromosome Ch. contenant les n variables :

e e e T I e R e |
Ch} x x| xr|x || Ch : x| X{ X4 X1 X ||
L Codage binaire : . | Codage Réel :
——— r——— R ——==] TTT——
- . = L . ., = L,
o N/ T S\
Ch |1100110|1000100|uomo| ...... |0110110|0uum| chl Jolx] -] x]

Figure 11.3: Le codage réel et le codage binaire.

Avec ce type de codage la procédure d’évaluation des chromosomes est plus rapide vu
I’absence de 1’étape de transcodage (du binaire vers le réel). Les résultats donnés par
Michalewicz [10] montrent que la représentation réelle aboutit souvent & une meilleure

précision et un gain important en termes de temps d’exécution.
11.2.5. Génération de la population initiale

Le choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la rapidité de
convergence de I’algorithme. Si la position de I’optimum dans I’espace d’état est totalement
inconnue, il est naturel de générer aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes
dans chacun des domaines associés aux composantes de I’espace d’état en veillant a ce que les
individus produits respectent les contraintes. Si des informations a priori sur le probléme sont
disponibles, il est naturel de générer les individus dans un sous domaine particulier afin

d’accélérer la convergence.
I1.2.6. Fonction d’évaluation

En raison de I’analogie avec la théorie de 1’évolution (survie des individus les mieux
adaptés a leur environnement), 1’algorithme génétique est naturellement formulé en terme de
maximisation. Etant donné une fonction f réelle a une ou plusieurs variables, le probleme

d’optimisation sur 1’espace de recherche E s’écrit de la maniére suivante :
max,.p f(X) (11.1)

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

fonction colt h :

ming.g h(X) (11.2)
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Le passage du probleme de minimisation a un probleme de maximisation est obtenu par

transformation de la fonction h selon la relation suivante :
f) = —— 1.3
T (1+h (x)) (11.3)

11.2.7. Les mécanismes d’un AG

A partir d’une premiére population d’individus créée aléatoirement, les AG génerent de
nouveaux individus plus performants que leurs prédécesseurs en effectuant des opérations
génétiques. Les AG utilisent des outils tels que la reproduction, le croisement et la mutation.
Ces outils sont basés sur des processus aléatoires. La reproduction est une version artificielle
de la sélection naturelle, ¢’est un processus dans lequel chaque individu est copié en fonction
des valeurs de la fonction d’évaluation. Le croisement est I’opérateur le plus dominant dans
un AG, il permet a deux chaines d’échanger des portions de leurs structures produisant ainsi
de nouvelles chaines. La mutation est un opérateur local qui est appliqué avec une tres faible

probabilité.
11.2.7.1. La sélection

La sélection est la premiere étape du fonctionnement d'un algorithme génétique. Cette
étape permet de choisir les individus qui vont accéder a la génération intermédiaire, pour se

reproduire et former la nouvelle génération.

La sélection doit favoriser les meilleurs éléments selon le critere a optimiser (minimiser ou
maximiser), Cet opérateur ne crée pas de nouveaux individus mais identifie les individus sur

la base de leur fonction d’adaptation.
On trouve essentiellement cing types de méthodes de sélection différentes :

1) La méthode de la "loterie biaisée” (roulette Wheel) de Gold Berg,
2) La sélection par tournois,

3) La méthode "élitiste"

4) La sélection universelle stochastique.

5) La sélection par range.

Mais les plus connues et les plus utilisées étant la « roue de loterie» est la plus ancienne et

la « sélection par tournoi».
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a. Sélection par roue de loterie biaisée

Avec cette méthode chaque individu a une chance d'étre sélectionné proportionnelle a sa
performance ‘fitness’, donc plus les individus sont adaptés au probléeme, plus ils ont de
chances d'étre sélectionnés. Ainsi, dans le cas d’un codage binaire, la fonction d’évaluation
d’un chromosome particulier Ch; étant f (Chi), la probabilité avec laquelle il sera réintroduit
dans la nouvelle population de taille N est :

(Y — _ fh)
PiC) = 5o oy (11.4)

Plus la performance d’un individu est €levée par rapport a celle des autres, plus il a une
chance d’étre reproduit dans la population. Les individus ayant une grande fitness relative ont

donc plus de chance d’étre sélectionnés. On parle alors de sélection proportionnelle.

individu -1-
W individu -2-
B individu -3-
& individu -4-
B individu -5-

N individu -6-

Figure 11.4: Représentation de sélection par roulette.
b. La méthode élitiste

La stratégie élitiste consiste a conserver le meilleur individu a chaque génération. Ainsi
1’¢litisme empéche 1’individu le plus performant de disparaitre au cours de la sélection ou que

ses bonnes combinaisons soient affectées par les opérateurs de croisement et de mutation.

Aprés chaque évaluation de la performance des individus & une génération g donnée, le
meilleur individu de la génération précédente (¢ — 1) est réintroduit dans la population si
aucun des individus de la géneration g n’est meilleur que lui. Par cette approche, la
performance du meilleur individu de la population courante est monotone de génération en

génération.
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c. La sélection par tournois

Choisir aléatoirement deux individus et on compare leur fonction d’adaptation (combattre)
et on accepte la plus adapte pour accéder a la génération intermédiaire, et on répéte cette
opération jusqu’a remplir la génération intermédiaire (N/2 composants).les individus qui
gagnent a chaque fois on peut les copier plusieurs fois ce qui favorisera la pérennité de leurs

genes.

Tournoi a deux individus

3

Population initiale Individus sélectionnés
avant la sélection

Figure I11.5: Représentation d'une sélection par tournoi d'individus pour un critére de
maximisation (chaque individu représente une solution possible).

11.2.7.2. Le croisement
a. Le croissement binaire

Le croisement est un processus aléatoire de probabilité Pc appliqué séquentiellement a des
couples de parents pris au hasard dans la population. Il consiste a échanger une partie du

materiel génétique des parents pour former deux nouveaux individus (enfants).

Dans les algorithmes génétiques, le croisement est considéré comme le principal opérateur
pour produire des nouveaux chromosomes. Le croisement a pour but d’enrichir la diversité de

la population en manipulant la structure des chromosomes.

Classiquement, les croisements sont envisages avec deux parents et génerent deux enfants.
Initialement, le croisement associé au codage par chaines de bits est le croisement a

découpage de chromosomes. Pour effectuer ce type de croisement sur des chromosomes
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constitues de m geénes, on tire aléatoirement une position dans chacun des parents. On

échange ensuite les deux sous-chaines terminales de chacun des deux chromosomes, ce qui
produit deux enfants C1 et C2.

Avant croisement l Parent A1 l Parent A2

Aprés croisement q
|

Enfant C1

Enfant C2

Figure 11.6: Croisement en seul point.

On peut étendre ce principe en découpant le chromosome non pas en 2 sous-chaines mais
en 3, 4, etc.

A la différence du croisement seul point, ce type de croisement s’applique en plusieurs points

(m points) et chaque chromosome sera ainsi découpé en (m+1) segments.

La position de chague point Mi, se détermine aléatoirement, Ce type de croisement a

découpage de chromosomes est trés efficace pour les problemes discrets.

MI22 M255 M3=90  MIz12
| ;

L{1ToToltToTo[1]1T0T1]0] g 11001

—

—_—

Parent 1 | | Enfant 1
1010100011011 101101"
Parent 2 Enfant 2

Figure 11.7: Croisement en multipoints (m = 4).

++ Le croissement uniforme

Le croisement uniforme est obtenu a partir d’un masque binaire initialis¢ aléatoirement et

possédant un nombre de bits égal au nombre de bits des individus de la population.
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Le premiére enfant est créé en prenant les genes de premier parent lorsque les bits

correspondant dans le masque valent 1 et les genes du deuxieme parent si ces derniers
valent 0.

Le deuxiéme enfant s’obtient de la méme maniére en complémentant le masque.

Masque de croisement 0l0l1l1l0l11010(1]0
Parents enfants
|1|1|10|0J1|10‘1‘0‘ oToTTToTo Tl

Figure 11.8: Le croisement uniforme.

La probabilité de croisement a une influence considérable sur la vitesse de convergence
d’un algorithme génétique. Plus elle est grande et plus elle favorise la recombinaison des
individus tout en favorisant de tomber dans un optimum local. Les valeurs classiques pour ce

parameétre varient 0.6 a 0.95.
b. Le croissement réel

Le croisement réel ne se différencie du croisement binaire que par la nature des éléments
qu’il altére : ce ne sont plus des bits qui sont échangés a droite du point de croisement, mais

des variables réelles.
Le croissement arithmétique

Le croisement arithmétique est propre a la représentation réelle.il s’applique a une paire de

chromosomes et se résume a une moyenne pondérée des variables des deux parents.
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11.2.7.3. La mutation

Une mutation consiste simplement en l'inversion d'un bit se trouvant en un locus bien
particulier avec une probabilité Pn trés faible. L'opérateur de mutation modifie donc de
maniere complétement aléatoire les caractéristiques d'une solution, ce qui permet d'introduire
et de maintenir la diversité au sein de la population de solutions. Cet opérateur joue le réle

d'un "élément perturbateur” ; il introduit du "bruit" au sein de la population.

10010011 1 O1001
+
10010011 O OoO1001

Figure 11.9: Exemple d’une opération de mutation.

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

mutation tous les 1000 bits ; certains préconisent plutot la valeur suivante pour Pp :
Pm =1, (11.5)

Ou L est la longueur du chromosome.

Il existe plusieurs méthodes de mutation parmi lesquels on trouve :
a. Mutation binaire

La mutation revient a modifier aléatoirement la valeur d’un paramétre. Elle constitué un
opérateur de recherche secondaire qui favorise ’apparition de nouvelles caractéristiques

génétiques. Difficiles a obtenir par le seul opérateur de croisement.

Le réle principal de la mutation est remédié a ce type de dégénérescence. Une

implémentation possible est la complémentation d’un bit dans un chromosome.

Chromosome avant la mutation — 111|100 1.0 10

Chromosome aprés la mutation

Figure 11.10: La mutation binaire.
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Elle consiste a altérer un ou plusieurs geénes du chromosome d’un enfant donné,
introduisant de ce fait une diversité dans la structure de la population. Cet opérateur permet
ainsi I’exploration de I’espace des solutions. Il est caractérisé par la probabilité de mutation

(Pm) qui détermine si un enfant doit subir une mutation.

La probabilité de mutation doit étre assez faible par rapport a celle du croisement de
mani¢re a ne pas perturber 1’évolution de I’algorithme. Une valeur élevée transformera
I’algorithme en une recherche aléatoire, alors qu’une valeur trés faible rendra impossible
I’extraction des optimums locaux. Les valeurs classiques pour ce parameétre varient de 0.001 a
0.2.

b. Mutation réelle

La mutation réelle ne se différencie de la mutation binaire que par la nature de I'élément
qu'elle altére : ce n'est plus un bit qui est inversé, mais une variable réelle qui est de nouveau

tirée au hasard sur son intervalle de définition.

Dans le cas d’un codage réel, on utilise principalement deux opérateurs de mutation: la

mutation uniforme et la mutation non uniforme.
c. Mutation uniforme

En supposant fixée la probabilité de mutation Pm, un tirage au sort pour chaque géne X
d’un chromosome ch permet de décider si ce gene doit étre ou non modifié. Le géne X
sélectionné est remplacé par une valeur quelconque X’k tirée aléatoirement dans

’intervalle [X min x max ]
d. Mutation non uniforme

Le calcul de la nouvelle valeur d’un gene est un peu plus complexe. Le géne Xk subit des
modifications importantes durant les premieres genérations, puis graduellement décroissantes
au fur et a mesure que 1’on progresse dans le processus d’optimisation. Pour une géneration t,
on tire au sort une valeur binaire qui décidera si le changement doit étre positif ou négatif. La

nouvelle valeur X« du géne Xk est donnée par :

XK+A(t,XIT<nax_XK) Sl T'=O
X'y = _ (11.5)
X — At X — X)) Si r=1
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Ou, A(t, y) est une fonction qui décrit 1’écart entre la nouvelle valeur et la valeur initiale a la

génération t et r est un nombre aléatoire qui prend les valeurs 0 ou 1.
I1.2.8. Critére d’arrét

Les opérateurs de reproduction peuvent étre mis en ceuvre de différentes fagons qui ont

une influence forte sur le comportement de 1’algorithme.

Le critére d’arrét est une caractéristique essentielle des algorithmes génétiques. Plusieurs

criteres sont proposes :

un nombre maximum de générations.
une valeur de fitness minimale.
une convergence vers la meilleure solution.

Le temps de calcul atteint une valeur prédéterminée.

YV V V VYV V

...etc.
I1.2.9. Domaine d’application des algorithmes génétiques

Les applications des AG sont multiples :

optimisation de fonctions numériques difficiles (discontinues...).

traitement d’image (alignement de photos satellites, reconnaissance de suspects...).
optimisation d’emplois du temps.

optimisation de design.

contréle de systemes industriels.

apprentissage des réseaux de neurones

- £+ F F

Les AG peuvent étre utilisées pour contrdler un systeme évoluant dans le temps (chaine

de production, centrale nucléaire...).

=

Les AG sont également utilisées pour optimiser des réseaux (cables, fibres optiques,
mais aussi eau, gaz...), des antennes

TSP (voyageur de commerce)

Bin Packing-Remplissage de boites rectangulaires.

Construction de réseaux de communication.

Contrdle de pipe-lines et d'autres systemes complexes.

- -+ + #

Constitution des équipes de travail.
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I1. 3. L'algorithme du recuit simulé :

11.3.1. Définition

L’idée principale du recuit simulé tel qu’il a été proposé par Metropolis en 1953 est de
simuler le comportement de la matiere dans le processus du recuit trés largement utilisé dans
la métallurgie. Le but est d’atteindre un état d’équilibre thermodynamique, cet état d’équilibre
(ou I’énergie est minimale) représente - dans la méthode du recuit simulé — la solution
optimale d’un probléme ; L’énergie du systéme sera calculée par une fonction coit (ou
fonction objectif) spécifique a chaque probléeme. La méthode va donc essayer de trouver la
solution optimale en optimisant une fonction objectif, pour cela, un parametre fictif de
température a été ajouté par Kirk Patrick, Gelatt et Vecchi [11]. En gros le principe consiste a
générer successivement des configurations a partir d'une solution initiale So et d'une

température initiale To qui diminuera tout au long du processus jusqu'a atteindre une

température finale ou un état d’équilibre (optimum global).
11.3.2. Principe de fonctionnement I'algorithme du recuit simulé

Le recuit simulé applique itérativement 1’algorithme de Metropolis, pour engendrer une

séquence de configurations qui tendent vers I'équilibre thermodynamique :
1) Choisir une température de départ T=To et une solution initiale S=So ;
2) générer une solution aléatoire dans le voisinage de la solution actuelle ;
3) comparer les deux solutions selon le critere de Metropolis ;

4) répéter 2 et 3 jusqu'a ce que I'équilibre statistique soit atteint ;

5) décroitre la température et répéter jusqu'a ce que le systeme soit gelé.

Dans un premier temps, T étant généralement choisie trés grande, beaucoup de solutions -
méme celles dégradant la valeur de f - sont acceptées, et I'algorithme équivaut a une visite
aléatoire dans I'espace de solutions. Mais a mesure que la température baisse, la plupart des
solutions augmentant I'énergie sont refusées, et I'algorithme se raméne a une amélioration

itérative classique.




CHAPITRE Il : TECHNIQUES EXPERIMENTALES : Les Méthodes D ’Optimisation

A température intermédiaire, l'algorithme autorise de temps en temps des transformations
qui dégradent la fonction objectif. Il laisse ainsi une chance au systeme de s'extraire d'un

minima local.

Notons aussi que si la température est égale a 0, seules les solutions optimisant f sont

acceptées. L'algorithme se comportera donc comme la méthode de la descente du gradient.

Le recuit simulé

continue sa recherche

Solution trouvee par le recuit
Solution trouvée par une simulé aprés un nombre
heuristique classique suffisant d’itérations

Figure 11.11: comparaison entre le recuit simulé et une heuristique classique.
11.3.2.1. Etat initial de I'algorithme

La solution initiale peut étre prise au hasard dans I'espace des solutions possibles, elle peut
aussi étre générée par une heuristique classique, telle que la descente du gradient ou

I’algorithme glouton.

La température initiale doit étre assez élevée, car c'est elle qui fixe la probabilité d'accepter

ou de refuser les solutions défavorables a I'optimisation de la fonction f.
11.3.2.2. Variation de la température

Deux approches sont possibles pour décroitre la température :
a) décroissance par paliers :

Pour chaque valeur de la température, on itere l'algorithme de Metropolis jusqu'a atteindre

un équilibre statistique, puis on diminue la température.
b) Décroissance continue :

On fait baisser la température d'une fagon continue, le plus courant est d'utiliser la loi

suivante : Ti+1=a.T:/ a<l (en général a=0.9 a 0.99)
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Remarque : Le paramétre « est a choisir avec précaution. En effet, s’il est choisi trop grand, la
température baissera tres rapidement et I'algorithme pourra étre bloqué dans un minima local.
Si au contraire il est choisi trop petit, la température baissera tres lentement et le temps de

calcul sera tres grand.
11.3.2.3. Amélioration :

Cet algorithme est parfois amélioré en ajoutant une variable qui mémorise la meilleure
valeur rencontrée jusqu’a présent ; sans cela, 1’algorithme pourrait converger vers une certaine

solution, alors qu’on avait visité auparavant une solution meilleure.
I1.3.3. Domaines d’applications

Comme pour toute méta-heuristique, la méthode du recuit simulé peut étre appliquée dans

de nombreux problémes d’optimisation, les chercheurs 1’ont utilisé essentiellement dans :

La conception des circuits intégrés

Le routage des paquets dans les réseaux ;
La segmentation d'images ;

Le probléme du voyageur de commerce ;

-+ + F #

Et, le probléme du sac a dos.

11.3.4. Avantages et Inconvénients
» Avantages :
e Facile a implémenter ;
e Donne généralement de bonnes solutions par rapport aux algorithmes de recherche
classiques ;
e Peut étre utilisé dans la plupart des problémes d'optimisation ;
e Il converge vers un optimum global (lorsque le nombre d’itérations tend vers I’infini).

> Inconvénients

e Ladifficulté de determiner la température initiale :
+ Si elle est trop basse, la qualité de recherche sera mauvaise,

+ Si elle est trop haute, le temps de calcul sera élevé.
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e L'impossibilité de savoir si la solution trouvée est optimale ;

e Dégradation des performances pour les problemes ou il y a peu de minimas locaux
(comparé avec les heuristiques classiques comme la descente du gradient par
exemple).

11 .4. Conclusion

Les métaheuristiques, comprenant notamment la méthode de recuit simulé, les
algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation de type stochastiques qui
progressant vers un optimum par échantillonnage d’une fonction cofit dont le but est la
résolution de problémes d’optimisation difficile. Grace a la simplicité et la souplesse de
leurs principes, ils peuvent étre un outil d’optimisation et de conception des systémes non

linéaires complexes dont la dynamique n’est pas encore maitrisée.
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Chapitre I11.

Optimisation de la base de regles floues pour la
Modélisation des Systemes Non linéaires par
I’Algorithme Hybride AG-RS
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CHAPITRE 111 : RESULTATS ET DISCUSSIONS

I11.1. Introduction

L’avancement des recherches dans le domaine du flou a prouvé la capacité et la puissance
des modeles flous dans 1’identification floue des procédés non linéaires. Plusieurs chercheurs
utilisent cette puissance d’optimisation pour représenter la dynamique des procédés non
linéaires. La problématique de I’identification floue est basée sur la propriété¢ d’approximation
universelle des systéemes flous. En effet, ceux-ci sont capables d’approximer, avec un degré de
précision arbitraire fixé, n’importe quelle dynamique non linéaire sur un ensemble compact
[12-14]. Pour établir un modele flou, nous devons fixer a priori quelques hypotheses qui
permettent de trouver une représentation utile. Dans ce cas, des méthodes d’identification [15-
17] peuvent étre utilisées pour déterminer précisément la base de regles. Dans ce chapitre,
nous ¢étudions la construction de modeles flous de Takagi Sugeno d’ordre zéro pour les
systémes non linéaires par 1’algorithme hybride proposé AG-RS. Le modéle flou est a base de

regles prédéterminée et fixe.
I11.2. Identification d’un modéle flou

D’une maniere générale, le probleme d’identification floue consiste a choisir une forme de
régles floues appropriée puis a concevoir des lois d’ajustement de parametres ou de structure
afin que, pour une méme entrée, la sortie du modeéle flou identifié approche suffisamment la
sortie du procédé. La procédure d’identification des modeles flous de Takagi-Sugeno a
conclusion constante peut étre décomposée en une premiere phase d’identification de
structure (nombre d’ensembles flous et leur répartition sur les univers de discours des entrées)
suivie d’une seconde d’identification de parametres (conclusions numériques dans les reégles

floues).
111.2.1. Identification de structure

L’objectif de I’identification de structure est de déterminer le nombre d’ensembles flous
utilisés dans les prémisses de régles ainsi que leur répartition sur les univers de discours des
entrées. Dans la littérature, il existe plusieurs techniques pour déterminer la structure d’un
modele flou de Takagi-Sugeno [17]. Dans cette mémoire, on ne traitera pas cette tache, c’est-
a-dire que tout au long de ce travail, nous supposons que la structure du modele flou (hombre
d’ensembles flous, type de fonctions d’appartenance et le nombre de régles floues) est choisie

a ’avance.
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111.2.2. Identification de parameétres

Dans les méthodes d’identification, pour un procédé linéaire donné, la structure du modele
peut étre choisie (modele AR, ARMA, ARMAX; ...) dans la mesure ou I’ordre du systéme est
connu. Le probleme d’identification est alors ramené a un probléme d’estimation de
parametres. Cette philosophie peut étre adoptée dans I’identification floue des procédés non
linéaires. L’identification de paramétres suppose une structure de base de régles fixe. Dans ce
cas, comme pour le cas linéaire, le probléme d’identification est ramené a un probléme

d’estimation de parameétres.

Plusieurs chercheurs ont développé des techniques basées sur les métaheuristiques pour
identifier les paramétres d’un modele flou. Par exemple dans [18], la base de régles floues est
construite en utilisant la recherche Tabou. Dans [19], I’optimisation par les colonies de

fourmis est utilisée pour la conception de la base de régles floues de modéles flous,

L’hybridation des algorithmes génétiques et la recherche Tabou pour optimiser une base de
regles floues pour un modéle flou de Takagi-Sugeno d’ordre zéro est proposée dans [20]
tandis que dans [21] une approche hybride de I’optimisation par essaim particulaire et la
recherche Tabou est utilisée. Une hybridation des algorithmes génétiques et le recuit simulé

est proposee et décrite dans ce qui suit.
111.3. Structure du modele flou a identifier

111.3.1. Fuzzification et base de regles floues

On considere un modele flou de type Takagi-Sugeno d’ordre zéro a deux entrées Xi(t) et
X2(t), et une sortie ym (£). Les variables d'entrée sont caractérisées par des fonctions

d'appartenance triangulaires, et la variable de sortie est caracterisée par des singletons flous.
Une regle dans la base de régles floues a la forme générale suivante:
R;:si X,(k) est AL Et X,(k) est A, Alorsy,, (k) est St (111.1)

OU R; est la i régle, x; est la variable d’entrée, et y,, est la variable de sortie du modeéle
flou. Ajl: est une valeur linguistique floue définie par I’expression (II1.2), et S' sont des

singletons flous.
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Xj1—a

Aj(x;) = max (min[ Nk OD (111.2)

) )
Aj2-Aj1 Aj3—0aj2

Avec a;y, aj; et ajzsont les parametres de la fonction d'appartenance triangulaire. Ces
parametres représentent les locations de point de départ, point de sommet et le point d'arrivée
pour une fonction d'appartenance triangulaire, respectivement. La base de régles floues

proposee se constitue de six regles actives extraites de lI'analyse exprimées comme suit:

+ Ry:si X,(k)est N(—1,a,1,a.,)Et X,(k) est N(—1,a,q,a,5)
Alorsy, (k) = S;.
* Ri:si X,(k)est N(—1,a4,,a.2)Et X,(k) est Z(ayq,a5,0,3)
Alorsy, (k) = S,.
* R,:si X,(k) est Z(ay1,a412, a13)Et X,(k) est N(—1,a,4, ay;)
Alors y,, (k) = S;.
+ R,:si X,(k) est Z(ay,,a45,a.3)Et X,(k) est Z(a,q,a,,053)
Alors y,, (k) = S,.
+ Rj:si X;(k) est P(a,,,a43,1)Et X,(k) est Z(a,q, ay,a,3)
Alors y,, (k) = Ss.
+ Rj:si X;(k) est P(ay,,a43,1)Et X,(k) est P(a,,, a3, 1)
Alors y,, (k) = S, .

Ou N, Z et P sont des ensembles flous de la variable d’entrée ; leur signification est

successivement Négative, Zéro et Positive.
111.3.2. Le moteur d’inférence et la défuzzification

Dans le mécanisme d’inférence, Le ET dans la régle floue est implémenté par le produit

algébrique dans la théorie de la logique floue (selon Larsen). Ainsi, étant donné un ensemble

de données d'entrée X = (x1,%3), les degrés d’activation f3; ()7 ) de la regle i est calculée par

Bi (X)) =12, Al (%)) (111.3)

S’il y a r reégles dans un CF, la sortie résultante de ’ensemble des régles est donnée par la

moyenne des sorties individuelles pondérées par le degré d’activation des regles,

soit :
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=1 Bi(X)S;
== 1.4
S TNGS (14

Ou S; est la valeur de la conclusion de i°™¢ régle.

L'optimisation d'un modele flou comprend la détermination en ligne des parametres de
prémisses et de conclusion de chaque régle floue. La figure I1l.1 montre la structure de

modélisation d’un systéme non linéaire. y(t + 1) est la sortie du systtme a modéliser et

Ym (t + 1) est la sortie du modéle flou optimisé.

u(t) Systéme ) }’Lt)
nonlinéaire J
y(t+1)

\

Modele

flou
A 4 En.eu I

Figure I11.1 : Structure de modélisation.

Notre objectif est de définir les parametres du modéle flou en minimisant un critere de
performance. Dans ce chapitre, deux critéres de performance permettant de mesurer la qualité

du modéle flou sont utilisés :
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e [erreur quadratique moyenne définie par :
. 1 \von 2
fit = EQM = (=) Xy e? (K) (111.5)
OU, n est le nombre total d’échantillons, e(k) =y(k) —y_ (k) et Testle

Temps d’échantillonnage.

e laracine de I’erreur quadratique moyenne (REQM) définie par :

fit = JEQM = \/(n—lT) ¥r_ e (K) (111.6)

111.3.3. Systeme non linéaire de Narendra et Parthasarathy

On considere un systeme non linéaire décrit par [22] :

y(K)

v+ 1) =1

+ u2(k) (11.7)

Ou u(k) et y(k) sont les entrées et sorties du systéme, respectivement, a I'index de temps k
(figure 111.2).

Les performances de 1’algorithme hybride AG-RS sont évaluées en testant un ensemble de

250 points générés a partir d’un signal d’entrée sinusoidal de la forme :

u(k) = sin (’;—:) * COS (’3’—’5) , 0< k<250 (111.8)
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T T T
100 150 200 250

T T T T T T
100 150 200 250

Figure 111.2 : Données d’entrée et de sortie du systéme de Narendra et Parthasarathy.

Les entrées du model flou sont u(k) et y(k) tandis que la sortie est

Ym (k + 1) . La fonction d’évaluation fit est donnée par :

e ym (k+ 1)—y(k+ 1))2

fit = \/Z

250

(111.9)
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I11.4. Simulations

Pour illustrer les performances de 1’algorithme hybride d’optimisation AG-RS dans le
domaine de conception de modeles flous, I’exemple de Narendra and Parthasarathy [22], est

utilisé.
111.4.1. Identification des modéles flous par I’approche AG

Avant de tester les performances de 1’algorithme hybride AG-RS pour I’identification des
modeles flous, il faut préparer une plateforme pour 1’algorithme principal des algorithmes

génétiques. Pour cela les caractéristiques suivantes ont été considérées pour les AG :

e Le codage utilisé pour le chromosome est le codage réel.

e La population initiale sera générée aléatoirement pour couvrir tous I’espace de recherche.

e [Laméthode de la "loterie biaisée" est choisie pour I’opération de sélection.

e Le croisement en 1 point est utilisé.

e La mutation uniforme est choisie car elle est la plus simple et la plus adaptée au codage
réel.

e La sélection finale pour la nouvelle génération sera par compétition, pour que les

meilleurs individus (enfants et parents) participent dans la nouvelle génération.

Le chromosome est constitué de tous les paramétres de la base de régles floues, qui sont
les paramétres des prémisses (valeurs modales), et les paramétres des conclusions des regles

(dans notre cas des singletons).

Les valeurs spécifiques de 1’algorithme AG pour I’identification du modéele flou de
Narendra et Parthasarathy sont données par le tableau III.1. La figure II1.3 donne I’évolution

de I’indice de performance durant I’exécution de I’algorithme AG.




CHAPITRE 111 : RESULTATS ET DISCUSSIONS

Caractéristique n

‘ Taille de la population (N) “
1

Nombre de générations (max _ gen) 5000
Probabilité de croisement (Pc) -
Probabilité de mutation (Pm) —

Univers de discours [-1, 1]

Tableau 111.1 : Valeurs spécifiques de 1’algorithme d’optimisation AG.
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045;
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0 1000 2000 3000 4000 5000
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Figure 111.3 : Evolution de la fonction d’évaluation.
A la fin de I’exécution de 1’algorithme AG on obtiendra les valeurs suivantes :
all =-0.86; al2 =-0.025; a13 = 0.87,;
a2l =-0.26; a22 = -0.25; a23 =0.1;

S1=-0.1; S2 =-0.37; S3=-0.37; S4 = -0.37; S5 = 0.134; S6 = 0.85.
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Le schéma de la figure 111.4 montre la sortie originale du systéme ainsi que la réponse du
modele flou optimisé. On remarque une convergence de la réponse du modele flou vers la

sortie désirée.

T v T T T v T v I

sortie du modele flou

\ sortie désirée

1,0 &
0.5 i\ \ i \4

0.0 - ] | ! _

Amplitude

0.5 - ; 2
41,0 \--=s/ ‘ - ]

-1,5 - -

T T T T
0 50 100 150 200 250

Figure 111.4 : Résultats d’optimisation du modéle flou par AG
111.4.2. Identification des modeles flous par I’approche AG-RS

Les valeurs spécifiques de I’algorithme hybride AG-RS pour I’identification du modéle

flou de Narendra et Parthasarathy sont données par le tableau 111.2.

Caractéristique “

Taille de la population (N) —
Nombre de générations (max _ gen) 5000

Probabilité de croisement (Pc) -

Tableau 111.2 : Valeurs spécifiques de I’algorithme hybride d’optimisation
AG-RS.

0
Probabilité de mutation (Pn) “
0




CHAPITRE 111 : RESULTATS ET DISCUSSIONS

La figure III.5 donne I’évolution de I’indice de performance durant 1’exécution de

I’algorithme AG-RS.

0,7 -

0,6 -

0,51

REQM

0,3 4

0,2 -

T T T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000

Générations

Figure 111.5 : Evolution de la fonction d’évaluation.
A la fin de I’exécution de 1’algorithme hybride AG-RS on obtiendra les valeurs suivantes :
all =-0.375;al12 = -0.17; a13 = 0.97;
a21 = -0.648; a22 = 0.603; a23 = 0.644;
S1=-0.74; S2 =-0.028; S3=0.28; S4=0.2; S5=0.82; S6 = 1.

Le schema de la figure 111.6 montre la sortie originale du systeme ainsi que la réponse du
modeéle flou optimisé. On remarque une meilleure convergence de la réponse du modele flou

vers la sortie désirée.
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Figure 111.6 : Résultats d’optimisation du modéle flou par AGE-RS

Les résultats d’identification du modele flou de Narendra et Parthasarathy par AG et AG-

RS sont comparés. En se basant sur les résultats du tableau III.3, on note que I’hybridation

ameéliore la fonction d’évaluation.

M¢éthode d’optimisation

Nombre de regles

floues

Tableau 111.3 : Comparaison des performances des méthodes d’identification des modé¢les

flous de type TS d’ordre zéro pour le modele de Narendra et Parthasarathy.
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111.5. Conclusion

Dans ce chapitre 1’algorithme hybride AG-RS a été appliqué pour 1’optimisation des
prémisses et de conclusion de la base de regle floues pour une bonne approximation des
systemes non linéaires. Les résultats ont montré que 1’approche proposée pour 1’identification
des modeles flous accomplissent efficacement les performances désirées. L’algorithme AG
simple et hybride AG-RS ont de bonnes performances (grande précision), en utilisant une

structure simple du mode¢le flou (nombre minimum de régles floues et d’ensembles flous).

Notons que I’inconvénient majeur des deux algorithmes est le choix des parametres
fonctionnels. La lourde procédure d’identification peut tre évitée par une bonne initialisation

des parametres fonctionnels de 1’algorithme avec une représentation minimale.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire concerne la modélisation floue des systéemes non-
linéaires en utilisant les techniques avancées de I’automatique telles que la logique floue et les
outils d’optimisation tels que les algorithmes génétiques.

Les approches proposées reposent sur I’hybridation d’un algorithme évolutionnaire et un
autre algorithme dit de recherche locale. Notre objectif est d’exploiter les avantages de chacun
d’entre eux pour aboutir a un algorithme de recherche globale qui ne tombe jamais dans les
optimums locaux.

La simplicité d’implantation du recuit simulé, son efficacité a cause de sa tolérance
graduée des solutions dégradant la fonction objectif, la qualifie d’étre la meilleure méthode de
recherche locale pour I’hybridation avec les AG.

Les deux approches ont été testées et validées pour le modele de Narendra &
Parthasarathy, en simulation.

Les différentes possibilités qu’offrent les modeles flous du type TS d’ordre zéro pour la
modélisation des systemes non-linéaires ont donné une bonne approximation des systémes
avec une grande précision.

Dans le cadre de développement futur de ce travail, il est intéressant d’¢laborer une loi
d’identification optimisée par d’autres techniques d’optimisation (colonies de fourmis,

colonies d’abeilles, etc.) pour les systemes multi variables.
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Résumé:

Les travaux presentés dans ce mémoire s’articulent, essentiellement, autour des principaux
axes de la modéelisation floue du type Takagi-Sugeno d’ordre zéro pour des systémes
dynamiques, complexes et fortement non-linéaires.

En premier lieu, une méthode d’identification a ¢été proposée en utilisant plusieurs
algorithmes hybrides basés sur la combinaison des algorithmes de recherche globale, les
Algorithmes Génétiques (AG) et I’algorithme de recherche locale, le Recuit Simulé (RS).
L’hybridation consiste & combiner les caractéristiques de ces méthodes (AG-RS) pour tirer
des avantages permettant d’aboutir a une bonne solution en un temps de calcul réduit, tous en
garantissant la précision des systemes identifiés.

Les résultats de modélisation ont été comparés via un certain critére de performance.
Mots-clés : Base de régles floues, Recuit Simulé, Algorithmes Génétiques,Modélisation floue.
Abstract :

The work presented in this thesis is essentially articulated around the main axes of fuzzy
modeling of the Takagi-Sugeno type of zero order for dynamic, complex and strongly non-
linear systems. First, an identification method has been proposed using several hybrid
algorithms based on the combination of global search algorithms, Genetic Algorithms (GA)
and the local search algorithm, Simulated Annealing (RS). Hybridization consists in
combining the characteristics of these methods (AG-RS) to derive advantages allowing a
good solution to be obtained in a reduced computation time, all while guaranteeing the
precision of the systems identified. The modeling results were compared using a certain

performance criterion.

Keywords: Fuzzy rule base, Simulated Annealing, Genetic Algorithms, fuzzy modeling.
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