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Avant-propos

Les travaux présentés dans cette these ont ététugfée au sein du Laboratoire
d’Automatique, Génie Informatique et Signal (LAGI8¢ I'Ecole Centrale de Lille et de
'Unité de Recherche LA.R.A. Automatique de I'EcdMationale d’Ingénieurs de Tunis
(ENIT).

Je suis particulierement sensible au grand honmgie Monsieur le Professeur
Noureddine ELLOUZE, Directeur de I'Unité de RechercLSTS de I'ENIT, me fait en
acceptant de présider mon Jury d’Examen. Qu'il ieoici I'expression de ma profonde

reconnaissance.

C’est un agréable devoir pour moi d’exprimer mafgmde gratitude aux directeurs de
cette thése : Monsieur Pierre BORNE, ProfesselEcole Centrale de Lille, Monsieur le
Professeur Mohamed BENREJEB, Directeur de 'UnagéRicherche LA.R.A. Automatique
de PENIT et Monsieur Jean-Yves DIEULOT, Maitre denférences - HDR a I'Ecole
Polytechnique Universitaire de Lille. Je tiens & femercier et leur manifester ma sincere
reconnaissance pour leurs grandes qualités huma@esncadrement plein d’enthousiasme

et de rigueur et pour la confiance dont ils orit faguve a mon égard.

Je tiens a exprimer ma vive gratitude a Monsieudeah EL MOUDNI, Professeur a
I'Université de Technologie Belfort-Montbéliard @tMonsieur Naceur BENHADJ BRAIEK,
Professeur a I'Ecole Polytechnique de Tunisie gimtérét gu’ils ont bien voulu porter a mes
travaux en acceptant d'étre les rapporteurs de tedse. Qu'ils trouvent ici, le ttmoignage de

ma profonde reconnaissance.

Je souhaite également témoigner de mes vifs reemeecits a Monsieur Florin-
Gheorghe FILIP, Vice-Président de I'Académie Roureat a Madame Safya BELGHITH,

Professeur a 'ENIT d’avoir accepté de participen@n Jury d’Examen.
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Finalement, ces remerciements ne seraient pas etargplie n'y associais pas toutes les
personnes qui ont contribué de prés ou de loin @éddisation de ce travail, et tout
spécialement, mes collegues pour leur amicale peés¢out le personnel de I'Ecole Centrale
de Lille et en particulier du LAGIS et de l'unité decherche LA.R.A. Automatique pour leur

bonne humeur et leur disponibilité.
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Introduction genérale

Dans la majorité des cas, en automatique, avaptat®der a toute étude, un processus
doit tout d’abord étre modélisé. De ce fait, la ®lgghtion s’avére une étape indispensable et
fondamentale dans la mesure ou elle pourrait fateraonditionner la réussite de I'étude ou
'analyse du processus considéré. Plusieurs ofggotiuvent motiver la modélisation d'un
systeme, parmi lesquels on peut citer par exemislealse des interactions et des
phénomeénes comportementaux afin d’appréhender @licaer la connaissance du systéme,
le diagnostic de son fonctionnement et enfin laception d’'une commande permettant

d’assurer un comportement désire.

Pour qu’elle soit efficace et réussie, une moditisadoit permettre, a travers
I'établissement de relations liant les variablesactristiques entre elles, de résumer les
aspects essentiels du processus sous une formssibeeet aisément exploitable et de
représenter d’'une maniere rigoureuse le comportenden celui-ci dans les différents
domaines de fonctionnement. La finesse de la nzai@n dépend de son usage, et, par

exemple dans un but de commande, du cahier degeshar

Lorsque l'on considere des systemes tres compldaesnt intervenir de multiples
phénomenes physiques, cette phase de modélisament une tache fastidieuse dans le sens
ou il est difficile voire méme impossible de conaigya partir des lois physiques existantes,
un modéle simple qui tienne compte de toute cetteptexité qui peut étre due a une forte
non linéarité, une non stationnarité, un large domale fonctionnement, des changements
dans les parametres du systeme ou des perturbatitermes. Depuis de nombreuses années,
certains chercheurs se sont intéressés a la matiiset la commande de systemes non
linéaires en mettant en ceuvre des structures plities de modéles non linéaires, a savoir
les modéles bilinéaires, les modéles non linéaaféiees en la commande et les modéles
polynomiaux [Brockett, 76] [Derese et al, 80] [Bke 76] [Rotella et al, 88]. D’autres se sont
penchés sur les systemes de grande dimension émss@ht des modeles de structure

hiérarchisée [Benrejeb, 80] [Borne, 76].

Par ailleurs, le degré de difficulté de concep#bdrde mise en ceuvre d’'un systeme de
commande dépend de la complexité du ou des modélesrés. Par conséquence, il s'est

avéré intéressant de recourir a des approchesqueatide modélisation de systéemes
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complexes faisant intervenir des modéles plus Emdans ce contexte, plusieurs travaux de
recherche ont été proposés. Malgré que les méthmiless en ceuvre soient parfois trés
différentes, ces travaux partent du méme princigecgnsiste a remplacer le modele unique
et éventuellement tres complexe par un ensemblmatieles plus simples, cette approche
étant désignée sous le nom de représentation nodéla [Baruch et al, 08] [Cho et al, 07]
[Delmotte, 97] [Johansen et al, 99] [Kardous Khal@#] [Ksouri-Lahmari et al, 04]
[Mezghani, 00] [Takagi et al, 85].

L’approche multimodéle a été donc proposée comneealiernative pour appréhender
le comportement non linéaire et complexe d’'un sgst@ar un ensemble de modéles linéaires
ou non, formant ce qu’on appelle « base » ou ddifi#que » de modeéles et caractérisant le
fonctionnement du systeme dans difféerentes zonderdgionnement. Malgré le succes de
son application dans différents domaines, de nomxbpeoblemes liés a sa synthése restent
ouverts. On peut citer en particulier la détermoratdu nombre et des parametres des
différents modeéles ainsi que le choix de la méthadéquate de calcul des degrés de
contribution des modeles pour la déduction de liesonultimodéle et pour la conception
d’'une commande globale appropriée permettant dialte les performances souhaitées. La
différence principale entre les études proposées da domaine se retrouve au niveau du
type des modéeles et de la méthode adoptée poantifitation des modéles. Dans la plupart
des cas, il s’agit de modéles linéaires, commespample les modeles flous de type Takagi-
Sugeno [Takagi et al, 85] [Angelov et al, 04] gahsgénéralement obtenus par application
de méthodes de linéarisation autour de différeaistp de fonctionnement et en partant d’'un

modéele global de référence.

Cependant, la représentation multimodéele d’'un aystdevient plus complexe quand
on ne dispose d’aucune information a priori, qusaiesur le modele global du processus ou
sur ses domaines de fonctionnement. Dans ce capam® d’'un systeme de type « boite
noire » et les modéles de la base doivent étrerrdiétés a partir des mesures de type
entrée/sortie qui représentent les seules infoomsitexploitables sur le processus a étudier.
La littérature révele deux grandes classes detsteecmultimodéles congues a cet effet et qui
sont basées sur des techniques neuro-floues. &n edftaines études [Manioudakis et al, 01]
[Selmic et al, 01] [Vieira et al, 04] proposent dancevoir un seul réseau de neurones en
utilisant une représentation directe des dynamiqums linéaires a travers les neurones.

D’autres suggerent de définir plusieurs réseauxnel@rones, chacun correspondant a un
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domaine de fonctionnement bien particulier [Fulg0d] [Yu, 06]. L'inconvénient majeur de
ces approches réside dans le fait que le modéleomau d'identification n'est pas
paramétrique, ce qui ne permet pas d'utiliser dinfation obtenue directement lors de la
conception de la commande. Dans le cadre de n@autta nous nous intéressons a la
deuxieme classe des multimodéles dont le principesiste, tout d’abord, a répartir les
mesures en classes, calculer le nombre de modelda dhase et ensuite estimer leurs
parametres et domaines de fonctionnement. La dergiape consiste a établir les fonctions
permettant de calculer en ligne les degrés deitaltks différents modeles. Les approches
élaborées, dans ce contexte, évoquent l'utilisadierdifférentes techniques de classification
neuronales (essentiellement les cartes de KohdBen) Aoun Talmoudi, 05] [Cho et al, 06]

[Kukolj et al, 04] ou neuro-floues [Cheng et al] (Begundez et al, 08] [Ronen et al, 02].

Par ailleurs, grace a leur simplicité et leur c@gaae classification, les algorithmes des
K-moyennes se sont révélés efficaces pour le regrment de données. Pour résumer, bien
que différentes architectures multimodéles, utilisées réseaux de neurones, ont été
proposees, il n’y a pas eu beaucoup de travawanosur |'utilisation des techniques de
classification basées sur les réseaux de neurohdssealgorithmes des K-moyennes
appliguées a la représentation multimodéle classitjes problémes les plus pertinents se
rapportent a la procédure de classification de éesnsysteme et I'exploitation de ses

résultats pour l'identification des modeles.

Ainsi, nous proposons, dans ce mémoire, une aperpaitique pour la représentation
multimodéle de processus complexes basée sur ds/mshniques de classification (cartes de
Kohonen et algorithmes des K-moyennes) en utilisantement les données systéme de type

entrée/sortie.

D'une facon générale, l'adoption d'une représeatatimultimodele entraine
naturellement la conception d’'une commande mult@@dCette derniére a suscité un intérét
considérable ces derniéres années et a été appliané différents domaines a savoir dans les
secteurs de la chimie et la biologie ([Boling ettd] [Liu et al, 08] [Ozkan et al, 03]) ou ceux
de I'ingénierie et de I'industrie ([Baruch et a#]JCho et al, 06] [Cutululis et al, 06]). La
procédure consiste a concevoir un contréleur pbagee modele de la base et la commande
globale est alors déduite en utilisant les contn@lepartiels. Dans ce contexte, les études
élaborées different par les lois de commande adepp@ur les modeéles et la stratégie de

conception du contrdleur global. La littérature @@vdeux grandes classes de méthodes de
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calcul de la commande globale, soit une commutagigre les contréleurs partiels [Fu et al,
07], soit une fusion en utilisant les validités desdeles [Sadati et al, 04] [Lorimier et al, 03].

Dans ce mémoire, une commande adaptative multiracetl proposée. Cette derniére
est basée sur une loi de commande de type RSTigguontrbleurs partiels et une stratégie

de fusion pour le calcul de la commande globale.

Les travaux présentés dans ce mémoire s’articaleour de trois chapitres.

Le principe chapitre permet d’introduire la notide représentation multimodéle. Tout
d’abord, une classification des systemes et deselescest présentée. La deuxieme et la
troisiéme partie sont consacrées a la descriptioprohcipe des approches multimodéles en
passant par les différentes classes des structntdsmodeles et les méthodes de leur
obtention. Ensuite, nous proposons une classificatdes concepts des approches
multimodeles et nous présentons les différentesoahps de calcul des degrés de pertinence
des modeles. Dans la derniere partie de ce chapdtes posons la problématique en essayant
de situer I'approche proposée par rapport aux tva¥édaborés dans le domaine et en mettant

I'accent sur les apports et les particularités ateenétude.

Le deuxieme chapitre est consacré a la descrigti@gnla mise en ceuvre de I'approche
envisagée pour la représentation multimodéle deegssus complexes. En partant des
mesures collectées sur le processus et décrivathyrsamique, cette approche consiste tout
d’abord a déterminer le nombre de modeéles en pesppasie nouvelle technique basée sur un
apprentissage compétitif pénalisant le rival. Esuil'utilisation d'un algorithme de
classification adéquat permet la sélection de®udiffts domaines de fonctionnement a partir
desquels les modeéles sont déduits en faisant apges méthodes classiques d’identification
structurelle et paramétrique. Une stratégie deofupermet de déduire la sortie multimodele
en mettant en ceuvre 'une des méthodes de calsulalilités présentées et qui reposent sur
I'approche des résidus. A travers deux hypothésmss proposons de distinguer deux classes
de systémes complexes et d’adapter en conséqueniaittment au niveau du choix de
I'algorithme de classification le plus appropriéue part et de la méthode de calcul des
degrés de pertinence des modeles d’autre partudéétle quelques systemes dynamiques
complexes permet de confirmer nos hypothéses ebdelure sur l'intérét et I'efficacité de

I'approche suggérée.

Le troisieme et dernier chapitre aborde le probléteela commande des systemes

complexes en se servant de la base de modéleSpnuppelle « commande multimodéle ».
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Différentes stratégies de commande sont alors é@gsosAyant opté pour la stratégie de
fusion, nous détaillons la procédure envisagée pouncevoir une commande multimodéle
globale. Le chapitre se termine par lillustratiobe cette procédure a travers deux exemples de
simulation. Les résultats obtenus témoignent d#idacité de la commande multimodéle

proposée en adoptant la méthode de fusion des paemnes contrbleurs partiels.

19

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre |

Sur les approches multimodeles

l.1. Introduction

|.2. Systemes et modélisation

1.3. Vers la représentation multimodele

l.4. Méthodes de mise en ceuvre des approches muélesod

I.5. Les différents concepts des approches multinesdeél

|.6. Estimation des validités des modeles

1.7. Modélisation de processus complexes — Technigees-floues —
Position du probleme

[.8. Conclusion

21

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Chapitre I. Sur les approches multimodéles

[.1. Introduction

La phase de modélisation constitue la premiereeédi@perminante dans I'analyse et la
synthese de processus industriels. En effet, palellgs soient réussies, I'étude et la
commande d’'un systéme reposent généralement subanmree modélisation. Cette derniére
vise a établir les relations qui lient les variabbaractéristiques du processus entre elles et a
représenter d’'une maniére rigoureuse le comporteaerce processus dans I'ensemble de
son espace de fonctionnement. Ces relations sqmingdes a travers un ou plusieurs
modeles, d’une facon explicite (modele mathématitjassique) ou implicite (les réseaux de
neurones par exemple). Une classification des systéet des modeles, les plus utilisés, est
présentée dans ce chapitre en allant des plusesnigls que les systémes linéaires aux plus

compliqués nécessitant des représentations noaiase

Cependant, la phase de modélisation devient bapyaos délicate lorsqu’il s’agit de
systémes complexes, incertains et fortement na@aiias. Dans ce cas, deux situations sont
envisageables, soit le modéle obtenu est trées exmpie qui le rend parfois inexploitable
pour la conception de la commande ; soit il estassible de concevoir un modele qui tienne
compte de toute la complexité du processus étugirtir des lois physiques existantes. En
conséquence, il est devenu nécessaire de recalgs approches pratiques qui permettent de
faire face a cette complexité au niveau de la mea®n et de la commande. C’est dans ce
cadre que se situe I'approche multimodéle qui apébposée comme une alternative pour
appréhender le comportement non linéaire et corepté¥n systéme par un ensemble de

modeles décrivant la dynamique du systéme darereliffes zones de fonctionnement.

Dans ce chapitre, on commence par présenter leipeire cette approche efficace et
puissante pour la représentation de processus egggen passant par les différentes classes
des multimodeles et les méthodes de leur mise ewrecelEnsuite, on propose une
classification des concepts adoptés pour la comemte systemes multimodéles et des
approches de calcul des degrés de pertinence digdleanaeprésentant le systeme. A la fin de
ce chapitre, nous allons situer I'approche propasdées ce mémoire pour la modélisation et la
commande de processus complexes par rapport aidukraéja élaborés dans le domaine en

mettant I'accent sur les apports et les particidlarie notre étude.
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|.2. Systemes et modeélisation

En Automatique, on définit de facon informelle wystéeme comme étant un ensemble
de composants interconnectés entre eux en vue mplireune tache bien précise.
L’interaction entre les différents composants dstéaye est réalisée a travers un certain
nombre de canaux d’entrée et de sortie plus ousrmen définis, canaux caractérisés par des
flux d’énergie, de matiere ou d’'informations. Ptatude et la commande d’un systéme, il est
nécessaire de le représenter au moyen d'un ou wulEepis modeéles, qui eux-mémes
constituent 'ensemble des relations explicativedahctionnement du systeme en question.
Cette modélisation n’est qu’une approximation docpssus, elle n'est pas unique et ne peut
étre exacte [Borne et al, 92b].

Un modele idéal doit posséder trois propriétés domehtales : la simplicité, la précision
et la généralité. La simplicité du modele impliques ce dernier doit étre aisé a comprendre
et a interpréter, facile a utiliser et conduireng implémentation simple quand il est utilisé a
des fins de prédiction. La précision implique gaierlodéle décrit correctement le systeme et
procure des prédictions exactes auxquelles ongeetier. Enfin, la généralité du modéle lui
confere la capacité de prendre en compte un nowasié de situations différentes [Domlan
06].

Plusieurs types de modéles peuvent étre considéréant I'objectif visé et la nature
des commandes envisagées. D’'une facon généralencdsles peuvent étre groupés en
quatre classes [Borne et al, 92b] [Feliot, 97] jdars Khaldi, 04].

» Les modeles graphiques a partir desquels on désguinodéles de type ‘équation’.
Dans ce cas, on peut évoquer par exemple des grapheluence, des schémas

fonctionnels, des réseaux de Pétri et des bondigrap

 Les modeéles linguistiques qui sont des modelesnidéfpar des variables
linguistiques déterminées par expertise ou par eqpigsage. lls sont compliqués a
établir et conviennent plutét a la réalisation denmandes de type flou [Johansen, 94]
[Murray-Smith et al, 97].

» Les modeles non paramétriques, appelés aussi nso@&lalytiques, sont des
modeles qui reproduisent la liaison entre les estr les sorties du systeme par des

relations non explicites, tels que les réseauxedeanes.
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* Les modéles paramétriques se présentent sous temadations explicites entre les
variables qui décrivent le processus. Généralenilesiggit d’équations différentielles,
d’équations récurrentes ou de fonctions de trankfesqu’en particulier le systeme est
linéaire.

Selon le type des variables mises en jeu dansliidea du processus, deux principales
classes de systemes sont a distinguer : les systdisw@ets et les systemes continus [Borne et
al, 92b]. Les premiers sont des processus qui nietie jeu des informations qui ne sont
prises en compte gu’a des moments précis. En génégminstants sont espacés d’une durée
constante appelée période d’échantillonnage. Utesys est continu, par opposition a un
systeme discret, lorsque les variations des graadewysiques de sortie, qui le caractérisent,
peuvent étre définies a chaque instant (leurs éwvaoki suivent des fonctions continues). On

parle aussi dans ce cas de systéeme analogique.

Pour tout processus, trois ensembles de varialelegept étre identifiés : les variables
de sortie qui sont accessibles a la mesure, leg@ables d’entrée agissant sur son
comportement telles que les commandes ou les pations et les variables d’état au moyen
desquelles on exprime l'influence du comportemesgsp du systéeme sur son évolution
future. Les variables d’état sont des grandeursighgs continues du systeme (elles doivent
étre dérivables) et doivent étre indépendantesutes des autres. Elles sont généralement
rassemblées dans un méme vecteur. La connaissanoatds les variables a un instant t doit

permettre de connaitre toutes les valeurs desblesiae sortie du systeme a un instandlt .

Le comportement d’'un processus peut étre décritfoeation de ces différentes
variables par un ensemble d’équations, formantuwengappelle représentation d’état. Cette
représentation, qui peut étre linéaire ou non, deitdre compte de l'état du systéme a
n’'importe quel instant futur si 'on connait leslears initiales et I'évolution des entrées. Elle
peut étre continue ou discréete et n'est pas unifgnesffet, un méme systeme peut étre décrit
avec des variables d'état différentes mais leur brenest toujours le méme. Ce nombre,

désigné par la lettne, représente I'ordre du systeme.
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D’une fagon générale, la représentation d’étatguies$a forme suivante :

{d[x(t)]= (X9, uD, 9); X0)= % (1.1)
y(t) = g( (9, w9, 9 | |

ou tJR"est la variable temps ¢f1R", yOR%et uJR™désignent respectivement le vecteur
état, le vecteur de sortie et le vecteur d’entrée.

d[x] désigne l'opérateur de décalage tempogéh-1) quand il s’agit de systemes discrets et

I'opérateur de dérivatiorx pour les systémes continus.

La forme des fonctions(letg(Dldépend du type du systéme étudié. Dans les

paragraphes suivants, nous allons présenter lésnsys les plus utilisés et qui peuvent étre
groupés en deux grandes classes : systemes |gédirgystemes non-linéaires. Une autre
catégorie particuliéere de systemes a suscité téntde plusieurs chercheurs, il s’agit des

systémes de grande dimension [Benrejeb, 80] [ 68].

1.2.1. Systémes linéaires

Si les fonctiond (Jetg(Qisont linéaires en I'état et en la commande alorsyktéme

(1.1) est dit linéaire. Un systéeme linéaire essysteme qui a les propriétés suivantes :

» Principe de superposition : si I'entrée du systéamalécompose en une somme de
plusieurs entrées alors la sortie du systéme sesarhme des sorties correspondant a

chaque entrée séparée.

 Causalité : toutes les valeurs sont nulles avantdébut de I'expérience

(correspondant & I'application de la premiére ogmes).

La représentation d’état d’'un systeme linéaire g&drire donc de la fagon suivante :

{d[x(t)]=A(t)>(t)+ BYu); (1.2)

y(t) = C(O) () + D(Yu(9;
avec :

A(t) OR™"est la matrice caractéristique du systeme en réljimee;
B(t) OR™"est la matrice de commande ;
C(t) OR*"est la matrice d'observation ;

D(t) OR*Mest la matrice de transmission directe.
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Dans le cas ou ces matrices ne dépendent pas iexpknt du temps, le systéeme

linéaire est dit stationnaire.

Outre cette représentation temporelle difféerertjele comportement d’'un systeme
dynamique linéaire invariant peut étre décrit pas deprésentations fréquentielles telles que
les fonctions de transfert pour le cas monovarjabteles matrices de transfert qui en
représentent une généralisation (cas multivariabley'agit de représentations externes ne

dépendant que de linfluence des entrées sur lies¢Borne et al, 92a].

Dans le cas des systémes continus, la fonctiomashesfert se présente sous forme de
transmittance ens, T(s)OR%™™, obtenue par transformation de Laplace des éqsatio

différentielles liant les entrées aux sorties dacpssus :

U@=E%%; (1.3)

ou Y(s) etU(s) sont les transformées de Laplace respectivensey(t)det u(t).

Lorsqu’il s’agit de systemes discrets, la matrice tdansfert est définie par une
transmittance eg, T (z2)OR*™, obtenue par transformation emes équations de récurrence

liant les variables d’entrée aux variables de sartiles instants discrets :

'N3=5%%; (1.4)

ou Y(2) etU(2) désignant respectivement les transforméesday(t) etu(t).
Toutefois, il est possible de passer de la reptasen d'état a la représentation

différentielle, et vice versa, grace a la relatieliant la matrice de transfeft(T(s) ouT(2)) a

sa realisationA, B, C, D) :

T(op =D+ opl- A" B (1.5)

ouop désigne I'opérateur de Laplaseu 'opérateur.
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|.2.2. Systémes non-linéaires

Un systéme non-linéaire est un systéeme qui nefaagims le principe de superposition.
Il s’agit d’'un processus qui présente un ou plusi@spects non-linéaires, par exemple une
saturation. Dans cette classe, on peut distingesrfdrmes particulieres de non-linéarité
relativement simples dont on présente deux exempdsssystemes bilinéaires et les systemes

non-linéaires affines en la commande [Benhadjdk;e®5] [Kardous Khaldi, 04].

1.2.2.1. Systemes bilinéaires

Les systemes bilinéaires sont une classe partieuli®@ systémes non-linéaires qui
permettent de représenter une variété de procébgsignes. De nombreux exemples
pratiques incluent des applications dans les dassainucléaire, thermique, chimique,
biologique, immunologique ou encore socio-économidlvohler, 91]. Cette classe de

systemes peut également étre utilisée pour appemdartains systemes [Mohler et al, 80].

Les systemes bilinéaires sont caractérisés parfamaiong(Jlinéaire en I'état et en
I'entrée et une fonctiof((llinéaire séparément en [|'état et en I'entrée, dpoavant

présenter des produits de variables d’état pavaesbles d’entrée.

Dans le cas stationnaire, I'équation d'état d’'uh dgsteme s’écrit sous la forme

suivante :

d[x0]= AMDX Y+ y(H( A) K)+ B);
V(O = CO XD+ DU

(1.6)

ou A(i=0,...,m), B(i=1,..,m), C et D sont des matrices constantes de dimensions

convenables.

Cette structure, rappelant la forme linéaire (b2ymet d’'importantes simplifications
dans l'étape de commande. Elle est fréquemmenisédil puisque plusieurs systémes
physigues semblent étre présentés sous formes delesdilinéaires ou sont approximés par
cette structure. Plusieurs études ont porté stmdé& I'identification et la commande des

systémes bilinéaires [Chen et al, 00] [Derese,&Q|[Sasaki et al, 03].
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1.2.2.2. Systemes non-linéaires affines en la comnude

La structure des systemes non-linéaires affinefaommande vient généraliser les
systémes bilinéaires (1.6) et élargir la classe sgstémes non-linéaires apparentés aux
structures linéaires (1.2). La présentation deype e systemes découle de I'expression (I.1)

en considérant la fonctioin(QlJcomme affine des variables d’entrée.

{d[no]:g(ﬂon+g(xo,gqo; 07

y(t) = g( X9, 1);

ou f (QJest une fonction vectorielle non-linéaire de I'a&atu temps :
LO=[ O O .. f, 0

ce qui permet d’écrire le ternfg(x(t), t)u(t) sous la forme suivante :

f, (x(1),t) u(t)=i £, (x(9, 1) y (9. (1.8)

Dans le contexte de I'étude et la commande de pe de systémes, plusieurs travaux
ont été élaboreés utilisant des méthodes différeeléss que les séries de Volterra [Lesiak et
al, 78], la géométrie différentielle et I'algebre die [Isidori et al, 81], ou encore les séries
formelles [Fliess, 76] et plus récemment les métlsodasées sur I'algebre tensorielle de
Kronecker [Benhadj Braiek, 90].

1.3. Vers la représentation multimodele

Pour l'étude et la commande d'un systeme physiqoend, il faut tout d’abord
commencer par élaborer un modeéele qui puisse repeodw mieux son comportement
possible dans I'ensemble de son domaine de foneioent. La complexité du modeéle croit
proportionnellement avec la complexité du systePeur certains systemes, on peut se
contenter des modéles simples linéaires statioemaipour les présenter. Mais
malheureusement, dans la vie réelle, il s’agit s@svent de systemes assez complexes. Une
complexité qui peut se présenter sous differenteds tels que une forte non-linéarité, une
non-stationnarité, un vaste domaine de fonctionmgntes changements dans les parametres
du systeme ou bien aussi des perturbations extePoes ce genre de systemes, les modeles

simples (linéaires stationnaires) s’averent insafiis et le recours aux modeéles plus
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complexes (non-linéaires et non-stationnaires ea biussi de grande dimension) permettent
évidemment une meilleure approximation du compoegtgnau processus en question, mais
sont en revanche difficiles a mettre en ceuvre gutysqu’il s’agit de la conception d’'une
commande [Benhadj Braiek, 95] [Benrejeb, 80] [Ratel al, 88]. Il est aussi parfois difficile
voire méme impossible de concevoir un seul modéprésentatif global qui puisse tenir
compte de toute la complexité du systéme.

Une possibilité pratique est donc de recourir aaorabinaison d’approches locales en
introduisant la notion de représentation multimed&ans ce contexte, la solution consiste
alors soit a étudier localement le systéme pouniéfn modele pour chaque situation, soit,
si un modéle a déja été défini, a le linéarisero@autd’un ou de plusieurs points de
fonctionnement. Ainsi, les modeles obtenus sord pimples que le modele global initial, ce

qui facilite la tache du calcul de la commande.

Plusieurs chercheurs se sont intéressés a I'appmcitimodéle et plusieurs méthodes
ont été proposées tenant compte des différentctaspbysiques des processus complexes
[Johansen et al, 99]. Ainsi, on a vu la naissareeapproches LPV (Linéaires a Parametres
Variants), polytopique, floue, etc. [Courties, §BEImotte, 97] [Dubois, 95] [Ksouri-Lahmari
et al, 04] [Mezghani, 00] [Murray-Smith et al, 9[3chorten et al, 99] [Stipanayi 00]
[Takagi et al, 85] [Talmoudi et al, 08].

1.3.1. Origine des multimodéles

Depuis plusieurs décennies, la représentation td@taoujours servi comme oultil
efficace de modélisation. Dans un premier tempdetalance était d'utiliser des modeles
Linéaires Invariants dans le Temps (LTI). Cetterapbe a fait ses preuves dans plusieurs
domaines dans la mesure ou nombre de systemesnéairés, en premiere approximation et
au voisinage d'un point de fonctionnement, sont lbeprésentés par un modeéle LTI. Dans ce
contexte, plusieurs outils d’analyse et de synthg@s®n peut qualifier d’'assez riches, ont été
développés. Néanmoins, une telle approche présamténconvénient lié a son aspect
uniquement local. En effet, le modéle linéaire htgsune description locale de la dynamique

du systéme.

Une approche globale basée sur de multiples meddle(linéaires ou affines) autour

de différents points de fonctionnement a été élbaes dernieres années (voir par exemple
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[Chadli, 02] [Murray-Smith et al, 97]). Linterpdian de ces modéles locaux a l'aide de
fonctions d’activation normalisées permet de madélle systeme global non-linéaire. Cette
approche, dite multimodele, s’inspire des modelesisf de type Takagi-Sugeno (T-S)
(Annexe A), qui sont en fait un cas particulier derésentations multimodeles. En effet, un
multimodeéle réalise une partition floue de I'espaaeactéristique dit aussi espace de décision
(c’est I'espace caractérisé par I'ensemble desabbas caractéristiques (de décision) qui
peuvent étre des variables d'état mesurables e@oucommande). Les zones de
fonctionnement sont définies en termes de propostsur les variables de prémisse [Takagi
et al, 85]. Cette représentation est connue posirpsepriétés d’approximateur universel
[Buckley, 93].

Dans la littérature, de nombreux types de modébess font été proposés. Cependant on
peut distinguer deux classes principales de modédes : le modéle flou de Mamdani
[Mamdani et al, 75] et le modele flou de T-S. Lanpipale différence entre ces deux modéles
réside dans la partie conséquence. Le modéle #oMamdani utilise des sous ensembles
flous dans la partie conséquence alors que le mofi@l de T-S utilise des fonctions
(linéaires ou non-linéaires) des variables mesasmbDans le modeéle T-S, la partie
conséguence est un modeéle linéaire (représentatiémt, modéle autorégressif). Afin
d’exploiter la théorie tres riche des modeles LTInetamment des propriétés de stabilité
emises sous forme d’inégalités matricielles lingsifFeng, 06], le modele de T-S dont la
partie conséquence est un modele linéaire en mmaton d’état est de loin le plus utilisé en

analyse et commande.

C'est en partant des modeles T-S que plusieursclchers se sont intéressés a
'approche multimodéle en essayant de la faire Wkt I'adapter suivant les types des
processus a eétudier. Ainsi, ou peut citer par exenlps méthodes d’identification
multimodele qui ont été développées pour les systeoomplexes incertains a parametres
bornés [Kardous Khaldi, 04] [Ksouri-Lahmari et B4]. Une extension pour les systémes
discrets incertains a été proposée par Mezghanizghbni, 00]. Le cas des systémes
multivariables a été abordé par Raissi [Raissil,e0H. Dans le méme contexte, d’autres
études (voir par exemple [Leith et al, 99] et [Sthio et al, 99]) supposent la représentation
de systémes complexes par un ensemble de modeksxl@éfinis a partir d’'un modéle
global de référence et des méthodes de linéanisatio
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1.3.2. Principe de la représentation multimodéle

L’approche multimodele suppose la définition d’'ursemble de modeles constituant la
base de modéles. Chacun de ces modéles représgmteéssus dans un domaine particulier
de son espace de fonctionnement. Ainsi, au liegamhsidérer un modele global qui couvre
différentes situations et probablement plus congleme alternative consiste a utiliser des
modeles locaux pour chaque situation et une Igassage d’'un modéle a un autre. De cette
facon, on obtient un modele beaucoup plus simpte@gdipuler tout en gardant la capacité de
fournir des prédictions suffisamment précises damomaine d’activation de chaque modeéle.
Aussi, chacun de ces modeéles ne constitue pasepnésentation fidele du processus, et en
général il est méme faux, sauf exceptionnellemensgue le systéme est régi par le

comportement local correspondant [Delmotte, 97].

L’approche multimodele a donc pour objectif de peftne la réduction de la complexité
d’'un systeme en l'étudiant sous certaines conditiparticulieres, entrainant une simplicité
dans la conception de la commande. Pour sa migewme, deux cas de figure peuvent se

présenter :

» soit il s’agit d'un systéme « boite noire » ou I'ore dispose que des mesures
entrée/sortie suite a la difficulté ou I'impossitdild’élaborer un modéle mathématique
qui puisse reproduire le systeme dans son espadenddonnement. Dans ce cas,
'approche multimodéle s’avere efficace et puissapbur pallier aux difficultés

relatives a la modélisation de ce genre de systeoraplexes ;
» soit on dispose d’'un modele mathématique non-lieé@nodele de connaissance)
gue I'on exploite pour déduire la base de modéles.

Les figures 1.1 a 1.3 illustrent la modélisationud’ systeme par une approche

multimodele pour les deux cas précédemment présenté

—> Systeme |—

Figure I.1. Systéme « boite noire »
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u ModéleM
— x= f(x u)
y=9(%

Figure 1.2. Représentation du systéme par un seul modele global

Base de modeles

> ModéleM,

\ 4

A 4

ModéleM,

A\ 4

ModeleM,

\ 4

\ 4

Bloc
de

sortie

\ 4

sortie du Bloc de décision
processus

Ymm

Figure 1.3. Modélisation du systeme par une approche multineodel

Sur la figure 1.3, on distingue trois principauxtd qu’on présentera dans les prochains

paragraphes.

En adoptant I'approche multimodéle, le schéma aslicalement différent, et sa

structure apparait nettement plus complexe. Ent,efemme son nom [lindique, un

multimodele fait appel a plusieurs modeles, comenmobntre la figure 1.3K modeles). Ces

modeles constituent ce qu’on appelle « base » loibliethéque » de modéles. Ces modéles

peuvent étre locaux ou génériques (paragraphedeé)néme structure ou de structures et

d’ordres différents. Chaque élément de la baseestreprésentation simplifiée du systéeme

global et ne peut reproduire le comportement dtesys que dans un ou quelqgues domaines

de fonctionnement bien particuliers, d’ou le role«dbloc de décision ».
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Partant du principe gu’au aucun modele ne constitoe représentation fidéle du
systéme dans I'ensemble de son espace de fonati@mbgil est donc nécessaire de quantifier
a chaque instant cette fidélité, il s’agit d’'un €ganisme de décision ». Ce mécanisme permet
alors d’estimer la pertinence appelée aussi validiit chague modele en fonction d’un certain
nombre de paramétres. Les entrées du bloc de a@égsuvent étre de natures tres diverses,
comme des mesures d’entrée et/ou de sotie du systéentaines variables internes des

modeles ou encore des parameétres environnementatongextuels.

A partir des sorties de la base de modéles et ltes @ bloc de décision (validités;
i=1,...,K), le bloc de sortie a pour fonction de combinarntds ces informations afin de
calculer la sortie multimodéle a chaque instantteCeombinaison peut induire une simple
sélection a chaque instant du modéle le plus metifcas de la commutation : figure 1.4) ou
bien une fusion des parameétres ou des sortieseliesti issus de la base des modeles,

pondérés par les validités (cas de la fusion rédib).

« Multimodéle : cas de la commutation

A un instant donné, un seul modéle (celui qui pdsdé degré de pertinence le plus
élevé) représente le comportement du processus ldademaine de fonctionnement en

question. Le multimodéle est donc équivalent aaut siodéle de la base.

La sortie multimodéle est donc égale a la sortimdeul modeld/; :

ymmzyj j=1,...,K. (I.g)

o] Modelem, 22— ——

Ymm

\ 4
v

y.
ModéIeMj |

» ModeleM, | Y |

Figure 1.4. Principe de la commutation multimodele
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L’avantage principal de cette méthode est la siitpliau niveau du mécanisme de
décision. Par contre, elle peut nécessiter la poesele nombreux modéles dans la base
surtout lorsqu’il s’agit d'un processus assez caxglet la régle de commutation devient

ainsi difficile a déterminer.

« Multimodéle : cas de la fusion

Dans ce cas de figure, la sortie multimodele eserale a travers une fusion des
parametresfi g) ou des sortiey; des différents modelesl; pondérés par leurs validités

respectives; (i =1,...,K ).

\ 4

ModéleM,

\ 4

(w)
Ymm
ModeéleM, —®—> I e E—

» ModeleMy @

Figure 1.5. Principe de la fusion multimodele

Lorsqu’il s’agit d'une fusion, deux cas de figure grésentent: une fusion entre les
parametres des modelds @) traduisant un modele global explicite ou bien tuson entre

les sorties partielleg (i =1,... K ) des modeles induisant un modéle global implicite.

1.3.3. Classes des systemes multimodeles

Dans le systeme multimodele, la structure du blecsaltie ainsi que la nature de ses
entrées dépendent de la stratégie de fusion addpa¥es la littérature, deux approches de
fusion existent donnant lieu a deux classes derags multimodeles : systeme a modele

global explicite et systeme a modele global imf#ici
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1.3.3.1. Systeme multimodéle a modele global exptie

Pour ce type de systeme multimodeéle, la fusiorefsttuée au niveau des parametres

des modéles. Le modéle global, traduit plargf, peut alors étre exprimé a travers les

expressions mathématiques des différents couplefortions {j, g) et les validitésv;

correspondantes €1,... K ) (figure 1.6).

Cette classe de multimodéle apparait intéressantegiudier des systémes complexes

puisqu’elle permet de construire des modeéles exgdicet offre la possibilité d’étudier

certaines propriétés. Cependant, elle présenteameainte trés forte pour les structures des

modeles de la base qui doivent étre identiquegucémite le choix des modeles, conduisant

ainsi a moins de liberté et de souplesse par ragpta classe des multimodeles a modele

global implicite.

Lo

fiOk

\4

1

I Y

1 Base de modéles

1

: > ModeleM,
u I

1

1

I N

1 » ModeleM,

1

1

1

1 y1 ..... y|<

| > Bloc de

I sortie du décision

; processus

|

Bloc de sortie

Fusion deK

(fiv)
(9.v)

f.g

A 4

Figure 1.6. Systeme multimodéle a modéle global explicite

\ 4

Modele global
(f.9)

1.3.3.2. Systeme multimodéle a modéle global impite

Contrairement au modeéle global explicite, le systémultimodéle ne permet pas de

déduire une relation explicite entre I'entnéet la sortieynm du systéme. En effet, la sortie

multimodeleynm est calculée, & chaque instant, en effectuantfusien entre les sorties

partiellesy, des modeéles pondérées par les validitd$=1,... K ) (figure 1.7). Cette classe

des multimodéles offre la possibilité de choisis deodeles de différentes structures.
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| 1
| N . !
oc de sortie |
I Base de modéles Bloc d t
I
' » ModéleM h, :
| g 1 "| Fusion deK |
| 1
u Ymm
: )
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1 Y, |
I » ModeleM, “ I
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| 1
I A I
I Yoo Y I
L »  Blocde Vi :
, Sortie du > décision |
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Figure 1.7. Systeme multimodéle a modéle global implicite

l.4. Méthodes de mise en oeuvre des approches
multimodeles

D’'une facon générale, 'approche multimodéle perrdetreprésenter les systemes
complexes non-linéaires sous forme d’une interpmiagntre des modeles en général linéaires
(ou affines) locaux. Chacun de ces modeles esysterae dynamique LTI (Linéaire a Temps
Invariant) valide autour d’'un certain point de foaonement. Dans la littérature, on parle
principalement de trois méthodes de déterminat®radbase des modeles [Chadli, 02]. La
premiere est basée seulement sur les mesures/sottiéedu systéeme a partir desquelles les
différents parameétres des modeles sont estimés.|l@deuxiéme et la troisieme méthode, on
suppose disposer d’'un modéle mathématique nonHndanodele de référence) et les
modeles locaux sont obtenus soit par linéarisataariour de différents points de
fonctionnement (présence de la constante de Issdon), soit par transformation
polytopique convexe [Blanco, 01] [Tanaka et al,.98Jest & noter que chacune des trois
méthodes, qu’on va présenter, peut s’appliquer &iess au cas continu qu’au cas discret.
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|.4.1. Méthode basée sur des techniques d’identiiion

Les systemes complexes concernés par cette mébatldes systémes de type « boite
noire » c'est-a-dire qu’'on dispose seulement desumes entrée/sortie comme informations
sur le systeme. A partir de ces données, les modeélat identifies autour de différents points
de fonctionnement. Indépendamment du type du modtete (modéles linéaires, réseaux de
neurones, etc.) choisi, cette identification regula recherche d'une structure optimale,
I'estimation des parameétres et la validation dsttacture multimodele ainsi obtenue [Elfelly
et al, 09] [Gasso, 00]. Dans la plupart des casadwpte la représentation d’état pour les
différents modeéles de la base, ce qui facilite yatl®ese des lois de commande (ou
d’observateurs) et permet ainsi d’étendre au cadinéaire des techniques de commande par

retour d’'état.

Dans ce contexte, plusieurs travaux, portant surefaésentation et la commande
multimodeles des systemes de type « boite noimnb,été entrepris (voir par exemple
[Baruch et al, 08] [Cho et al, 07] [Principe et@8] [Talmoudi et al, 08]).

1.4.2. Méthode basée sur le principe de linéarisatn

Dans ce cas, on suppose que I'on dispose d’'un modathématique non-linéaire de
référence, appelé aussi modéle de connaissanpepdessus physique. Le principe consiste a
procéder a une linéarisation du modéle global autleucertain points de fonctionnement

[Delmotte, 97] [Leith et al, 99]. On considére {st&me non-linéaire suivant :
x(t) = f(x(1), u(t), t); (1.10)

oux est le vecteur d’étax(1R") etu le vecteur d’entréeu1R™).

La fonctionf (Qlest supposée continiment dérivable. La linéarisat® celle-ci autour

d’un point de fonctionnement arbitra(pe, y ) JR" xR™est :

X0 =A(XD-x)+ B(WO- u)+ f{ x u: (1.11)
gue I'on peut réécrire sous la forme :

X(t)= AXY+ BUY+ 1 (112)
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sachant que :

_of (x,u)
A_ 1) 4 X=X
u=y
B :M ; (1.13)
X e
n=f0.u)-Ax-By

A et B; désignent les jacobiennes f{&u) respectivement par rapportxaet u; r;

représente la constante de linéarisation.

En supposant que les modeéles locaux sont issug ditvd@arisation autour d€ points

de fonctionnementix(, u;), la formulation multimodele s’écrit alors commaets
K
X0 =2 v (AX)+ BUI+); (1.14)
i=1

ou lesv; représentent les degrés de pertinence ou valideaésmodéles calculées a chaque

instant.

Pour cette méthode de détermination de la baseodieles, le nombre de ces derniers
dépend de la précision de modélisation souhaités que de la complexité du systeme non-

linéaire a étudier, notamment I'étendue de son doede fonctionnement.

1.4.3. Méthode basée sur la transformation polytomjue convexe

Cette méthode s’applique pour les processus démitsin modéle non-linéaire affine
en la commande. Pour illustrer le principe de &mngformation polytopique convexe, nous

allons considérer la cas général d’'un systeme imn@aite affine en la commande :

{d[><]=f(>(b)+|3(>())lﬂ); (1.15)

y() = g(x(9)+ D) UD;

ou xOR",yORY, uOR™, f (X)OR", g(X)IR Y, B(XYOR ™™, D(XIR * "et d[ X désigne

X(t+1) pour les systemes échantillonnéx@) pour les systémes continus.

La méthode est basée sur une transformation padytefronvexe de fonctions scalaires
origine de la non-linéarité. L'avantage d'une tetiéthode est de ne pas engendrer d’erreur
d’approximation et de réduire le nombre de modpéesrapport a la méthode de linéarisation.
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Parmi les techniques basées sur cette approcheg atlons présenter celle qui s’appuie sur la
bornitude des termes non-linéaires [Blanco, 01].
On commence tout d’abord par rappeler le principelal bornitude des fonctions

continues. Soiw()) une fonction bornée de-a, b] versR ((a,b)O(R*xR")).

Pour toutx(t)O[a 4 , il existe alors deux fonctioné etV et deux scalaireset/s tels

que :

V(i[-at -[01], i=1,2
X(t) > vV (X(9)
v(x())=av(x9)+BV( X))

VH(x(t))+ V(X)) =

(1.16)

Une décomposition évidente consiste a considérer :

a = min (v(x(1)); 8 = max(v( x(t)) ;

x{a b x(Ta,b]
)2 B Bv(x). ; 7 v(X9)-a (1.17)
B-a B-a

vi(x() X9)=

Les fonctiond (et g() du systeme (1.15) étant continues et bornées sudamaine

U O R"avec des conditions initiales nulle$ (0) = 0 et g(0) = 0), peuvent se mettre sous la

forme suivante :

f(x(t)=A(Xt ;
it B
Le systéme (1.15) peut alors s'écrire comme suit
(dmj:(A(X(t)) B(“)j[“j. (1.19)
y(® ) (C(x(®) D(xD) ) u(t)
Posons :
E(X(t)){égzg; g(&m (1.20)

La fonction matricielleE (x(t)) est continue et bornée. Partant du principe deitooie

(1.16) et faisant appel par exemple aux transfaiematdu type (1.17), il est possible de borner
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chaque terme non constant de la matlh'x(e<(t)) :{ e,;} par des paires de scalai(eg, 3 ) et
en exprimer des paires de coefficie(m}s( X(1), ¢ ( ><(t))) .

Ainsi, la matriceE(x(t)) peut s’écrire sous la forme suivante :

E(x(t))=gw(><t>) a=gu(11)(g [B)j; (1.21)

ou v désigne la fonction d’activation (ou de pondémgtidu modéle M

Le nombreK de modéles locaux ainsi obtenus dépend du nonbteadsformations

effectuées, donc du nombre de termes non liné@daslous Khaldi, 04].

Cette méthode d'obtention du multimodele, comparda méthode par linéarisation,
présente I'avantage de réduire le nombre de mqdétequi pourrait étre intéressant surtout
lorsqu’il s’agit d’un systéme ayant un large du @ame de fonctionnement (plusieurs points
de fonctionnement). Cet avantage pourrait étreergsfors du calcul de la commande. Par
exemple, dans le contexte de la synthése de régutapar analyse convexe [Boyd et al, 94],
le nombre de contraintes LMI (Inégalités Matriasll Linéaires) dépend du nombre de
modeles locaux. La réduction de ce nombre, dépértdata méthode de transformation, est
synonyme de moins de conservatisme (une condisbdie conservative lorsqu’elle est trop

contraignante ou pessimiste par rapport au probtgamsidére).

|.5. Les differents concepts des approches multimetks

Suivant la quantité et le type d’information disfie sur le systeme a étudier, on
distingue trois concepts des approches multimodele®délisation idéale, locale ou

générique.

1.5.1. Approche multimodéle par modélisation idéale

Dans le cas ou on dispose de suffisamment d’infooms a priori sur le systéme, une
modélisation idéale est envisagée permettant afofitenir des modéles précis. A chaque
instant, un seul modéle est valide et son degpedeence est égal a 1 alors que les validités
de tous les autres modéles sont nulles. Par coastaine commutation entre les modeéles de

la base s’aveére suffisante.
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Pour chaque domaine de fonctionnement, un seul lmacz capable de reproduire
idéalement le comportement du processus étudiéségmence de commutation entre les
modeles peut étre déterminée a priori. Pour ce dgpmodélisation, il s’agit d’'une approche

directe pour le calcul des validités (paragrapBeIl).

Malgré la simplicité de ce type de modélisatiorest tout de méme important de noter
gu’elle nécessite une bonne expertise permettamgdeérir suffisamment de connaissances
sur le systeme a étudier. D'autre part, elle padtuire un nombre important de modeles

surtout s'’il s’agit d’'un processus avec un espacdctionnement étendu.

1.5.2. Approche multimodéle par modélisation locale

A la différence de la modélisation idéale, ce tgpemodélisation ne nécessite pas assez
de connaissances a priori sur le systeme a étud@nme son nom l'indique, ce type de
modélisation donne lieu a des modéles locaux oduwrheeprésente le processus au voisinage
d’un point de fonctionnement particulier. Si onptise d’'un modele de référence du systéme
complexe, I'ensemble des modéles locaux peut &erminé en procédant par linéarisation
du modéle global au voisinage de certains pointfodetionnement. Si aucun modele n’est
disponible, des méthodes d’identification peuvetne énises en ceuvre en considérant a
chaque fois un sous-ensemble de données relativae domaine de fonctionnement

particulier.

Comme la modélisation idéale, la modélisation lecast connue pour sa simplicité
aussi bien au niveau de la construction des modgles niveau du calcul de la commande
globale. En effet, si on considére un systéeme cexaplayant un large espace de
fonctionnement, il est intéressant de construifi@ints modeéles locaux, chacun spécifique a

un domaine de fonctionnement particulier.

La modélisation locale se base sur une décompositle I'espace global de
fonctionnement du systéme en un certain nombreoteathes de fonctionnement qui sont

eux-mémes les domaines de validités.
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Ainsi, a chaque modél; de la base, est attribué un domaine de fonctioenewu de

validité D;. Les domaines de validif& peuvent étre disjoints, comme l'illustre la figur@.

Figure 1.8. Domaines de validité disjoints

A un instant donné, un seul modele est valable Bowualidité est égale a 1, toutes les
autres sont nulles. Ce type de situation est fréfgdans le cas de systémes a configurations

multiples, ou a plusieurs modes de fonctionnement.

Un autre cas de figure peut se présenter ou lesides de validités se chevauchent

-
X

Figure 1.9. Chevauchement des domaines de validité

comme le montre la figure 1.9.

D;

Dans ce cas, plusieurs situations sont envisagealsieit un seul modéle est valable
(régions 1, 2 et 3), soit deux modéles ou plus partiellement valables (régions 4, 5, 6 et 7),

[Ksouri-Lahmari, 99].

Par opposition a la modélisation idéale, la comtimtan’est en général pas la bonne
approche a adopter pour le calcul de la sortiauatola commande multimodéle méme dans
le cas ou les domaines de fonctionnement ou delitéalsont disjoints. En effet, il a été
démontré [Ksouri-Lahmari, 99] que le recours attatégie de commutation pour le calcul de

la commande multimodéle pourrait provoquer des upsoindésirables au niveau de la
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commande, et qu'en général elle est moins efficaee la stratégie de fusion, notamment
lorsque les domaines de validité des modeles losaughevauchent [Delmotte, 97]. D’'une
facon générale, il est donc plus intéressant de fappel a la stratégie de fusion lorsqu’il

s’agit de modeles locaux [Narendra et al, 95] [Ndra et al, 97].

Pour la modélisation locale, trois approches deutales validités sont envisageables :
les approches floue, probabiliste et geéométriqaeagraphes 1.6.2.2, 1.6.2.3 et 1.6.2.4).

La simplicité de la modélisation locale n’empéches elle-ci de présenter deux
limitations. La premiére concerne le nombre de rfesdgui risque d’étre assez grand surtout
lorsqu’il s’agit d’'un systeme a plusieurs régimes fdnctionnement, ce qui peut rendre
pénible et délicate la tdche de conception de Imncande multimodéle. La deuxiéme
limitation pourrait étre ressentie dans le cas erdispose pas des connaissances suffisantes
pour pouvoir déduire tous les modéles locaux. Reurédier a ces limitations, un autre

concept de multimodéle a été proposé, il s’agiadaodélisation générique.

1.5.3. Approche multimodele par modélisation génégue

En la comparant aux concepts de modélisation pedogtent décrits, la modélisation
générique est la moins exigeante au niveau de datgé d’information disponible sur le
processus a étudier. Les modeles engendrés par woeithode ne correspondent pas
nécessairement a des domaines de fonctionneméditéalonnus a priori ou prédéterminés.
Ainsi, la séquence de commutation entre les modalest pas connue a priori. Par
conséquent, I'approche de fusion pour le calculdsortie et de la commande multimodeles
doit étre adoptée sachant que les validités desél@®dsont déterminées en ligne par

I'approche des résidus (paragraphe 1.6.2.5).

Grace a sa souplesse et sa flexibilité, la mod#@isagénérique a été adoptée dans
plusieurs travaux de recherche [Elfelly et al, J&&rdous Khaldi, 04] [Ksouri-Lahmari, 99]
[Mezghani, 00]. Par conséquent, plusieurs métha@esonstruction de la base de modeles
ont été proposees. La plupart de ces méthodesrommtales processus complexes incertains
a parameétres bornés et dont on connait I'intervellevariation. Ces méthodes utilisent
généralement les valeurs extrémes des parametssstetsent sur I'approche algébrique de
Kharitonov [Chapellat et al, 89] pour la détermioatdes modeles de la base dont le nombre

est limité a quatre (qui correspondent aux modebdsémes) ou cing (avec l'ajout d’un
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modéle moyen) [Ksouri-Lahmari, 99] [Mezghani, O0@ans ce qui suit, on présente
I'approche de Kharitonov.

» Approche algébrique de Kharitonov

Cette approche est fondée sur le théoréme de Khavit{Kharitonov, 78]. A I'origine,
ce théoreme a été établi pour I'étude du signerdemes de polynbmes a coefficients
incertains et bornés. Ainsi, il n’est pas nécessdiappliquer le critere de Routh-Hurwitz a

I'ensemble (infini) de polynémes, il suffit de caérer quatre polynémes particuliers.
Soit le polynébme caractéristiqueP( p) = det(pl— A)

P(p=g+aprap+.+a, p'+ah (1.22)
aveca < g sH(i=1,...,n);E = min(a)eta= max(g ).

Kharitonov [Kharitonov, 78] a démontré qui¥p) a ses racines a partie réelle négative

Oa, D[E,H] et ; sietseulementsi:

R(D=a+3ap+rapP+ap+ gb+.
R(P=a+3p+apB+ap+ ab+..
PR(P=a+aprap+gp+ ap+..
P(P=a+aprapB+ap+ ab+..

(1.23)

P1, P2, P3 et P, sont tous des polyndmes de type Hurwitz (toutesrdeines a partie réelle
négative).

On considére le systeme linéaire stationnaire stjivaprésenté sous forme canonique

compagne :
0 1 0 0
X=| : 0 |[x; (1.24)
0 0 1
8 & - T8, T8

aveca < g <a(i=1...,n).

45

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Chapitre I. Sur les approches multimodéles

Le polyndbme caractéristique est donné par I'exjpoes$l.22). L'étude de stabilité de ce

systeme revient a étudier la stabilité des quatne-systemes suivants :

0 1 0 O
0 1 O
1
% = 0 X (1.25)
0O 0 0 O
% "8 -a, -a
0o 1 0
: 1 0
0 1
X, = 0 X, ; (1.26)
0O 0 0 O
% -a -a &
0 1 0 O
0 1 0
1
X, = 0 X (1.27)
0O 0 0 O
—a, —a & &
0O 1 0 O
0o 1 0
0o 1
X, = 0 X, ; (1.28)
0O 0 0 O
—a, & ~& -a
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En s’inspirant de cette approche, pour des syst@omplexes & paramétres incertains
et/ou variables et dont on connait les valeurséexés, il a été montré que I'approche
algébrique de Kharitonov constitue un bon outil ppoenstruire la base de modeles. Il s’agit
de quatre modeles extrémes qui peuvent étre canfiksouri-Lahmari, 99] ou discrets

[Mezghani, 00], exprimés par des fonctions de fexhsu par des représentations d’état.

Certaines études [Kardous Khaldi, 04] [Ksouri-Lahim@9] ont démontré I'intérét de
I'ajout d’un cinquiéme modele générique dans laebappelé modele moyen et qui représente

en guelque sorte le barycentre des modeles extrémes

|.6. Estimation des validités des modeéles

Le mécanisme de décision, responsable de I'estimatés validités ou des degrés de
pertinencev; des modeles, joue un rbéle fondamental dans laemion des systemes
multimodeles. En effet, c’est a grace aux validg@n estime la contribution de chaque
modeéle de la base dans la reproduction du comperterdu processus global dans un
domaine de fonctionnement donné. Ainsi, le mécamista décision permet de savoir a
chaque instant a quel degré un modele est cortetdres quelle mesure il faudra l'utiliser
pour le modéle global, en fonction de l'utilisatisouhaitée (représentation ou commande
multimodele). Dans les paragraphes suivants, nbbussaprésenter les différentes approches
de calcul des validités.

1.6.1. Définition de la validité

Dans la représentation multimodele, il est indispéie de quantifier, a chaque instant,
le degré de fiabilité, appelé validité, de chaqumdéte. La validités d’'un modéleM; est un
réel compris entre 0 et 1. Lorsqu’elle est égal® & modele correspondant est considéré
comme inactif et par conséquent n’a aucune inflaesw le systeme multimodele global. Si
au contraire cette validité prend la valeur 1, ledgle représente parfaitement le processus a
l'instant considéré. Ainsi, ce modele, jugé comnaefgt ou idéal, représente lui seul le
systéme global. Ces deux valeurs extrémes ne peéttenatteintes que dans le cas d’'une

commutation. En effet, a chaque instant un seuletedd; est valide ¢, =1) et les autres

modelesVi; sont considérées comme fawx €0;i=1,... K eti#j). Sinon, dans le cas d'une

fusion entre les modéles ou les commandes, cesirsat®nt rarement atteintes. En effet,

aucun modéele ne peut pratiquement étre idéal mpuésenter parfaitement le processus.
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Partant du principe qu'un modéle idéal a une vadidégale a 1, une propriété

fondamentale découle naturellement, il s’agit dedlame convexe des validités :
vo[oq i=1,.. K

Sy 20)

1.6.2. Approches de calcul des validités

La méthode de calcul de validité dépend généraledesia facon dont les modeles ont
éteé déterminés ainsi que des connaissances diggosilr le systeme [Delmotte, 97]. Quand
il s’agit de connaissances idéales sur le systeme approche directe de calcul des validités
est envisageable. Par contre, lorsque les conmaissaa priori sont partielles et s’agissant
d’'une modélisation locale (paragraphe 1.5.2), leldités des modeles peuvent étre estimées

en utilisant I'un des trois formalismes : flou, pabiliste ou géométrique.

Finalement, dans le cas le plus général ou on siisde peu de connaissances a priori
ou de connaissances trés vagues, une modélisaingrigue s'impose et les validités, ne

pouvant pas étre prédéterminées, sont calculélggnenen exploitant I'approche des résidus.

De toutes ces approches de calcul de validitéoresd deux grandes classes de
validité :
* les validités a priori qui peuvent étre détermindwss ligne en exploitant les

connaissances disponibles a priori sur le systéétadier (approches directe, floue ou
probabiliste) ;

» les validités a posteriori qui doivent étre calesl&n ligne en considérant les mesures

effectuées a chaque instant (approche géométriqpedle des résidus).

1.6.2.1. Approche directe de calcul des validités

Dans le cas d’une modélisation idéale (paragragh#)) on dispose de connaissances
idéales sur le processus ainsi que sur les domdadsenctionnement ou de validité. Ces
informations permettent de calculer les validités dhodeles a priori d'une facon directe et
évidente. Ces validités ont des valeurs binairds sféquence de commutation est donc établie

a priori.
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Cette approche apparait simple a mettre en ceuvie puar qu’elle soit efficace, elle
nécessite une expertise idéale permettant d’aggsidfifisamment de connaissances a priori

sur le systeme a étudier.

1.6.2.2. Approche floue de calcul des validités

L’approche floue s’applique essentiellement poumadélisation locale (paragraphe
1.5.2). On rappelle qu'a partir des connaissandégsodibles sur le processus, ce concept de
modélisation suppose la détermination a prioridi@saines de fonctionnement ou domaines
de validité relatifs aux différents modeles locaaxla base [Delmotte, 97] [Marry-smith et al,
97]. La disposition ainsi que la facon avec laguelts domaines sont définis a une influence
sur I'élaboration de la commande globale. En effatchangement brusque entre les régimes
de fonctionnement pourrait provoquer des discoitésuau niveau de la commande. C’est
pour ces raisons que la logique floue [Zadeh, 78}ése un outil puissant pour la définition
des domaines de validité qui peuvent étre décormnce des ensembles flous [Takagi-
Sugeno, 85], permettant ainsi une transition daudeavers des méthodes d’interpolation

[Johansen et al, 93].

Les ensembles flous sont caractérisés par desidosatl’appartenance et constituent
des outils naturels pour décrire les appartenamgeglifférents domaines de fonctionnement.
Les degrés de pertinence ou validités sont déduitavers un mécanisme d’inférence suivi

d’'une étape de défuzzification [Zadeh, 73].
Par exemple, dans le cas d’'une modélisation de Tgk@gi-Sugeno, les conclusions
des régles floues correspondent a des fonctiomsiskdnt des modeles analytiques :

RegleR Slz estZ ET. EJz estZ ALORS \( ) (1.30)

z,...,z étant les variables des prémissesZgje(j =1,...,p)les sous-ensembles flous.
La fonctionf, (x) représente au modéei4 correspondant a la regRe

Le mécanisme d’inférence utilise les prémisses kiaque regle pour calculer la

pertinence du modele correspondant. A chaque Re@lst attribué un poigg qui dépend des
degrés d’appartenance des variables des prénzjss@s sous-ensembles 1‘I0|Z$i et du choix

du connecteur T » des prémisses.
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Prenons par exemple le cas d'un connecteur de pypéuit, les poids des regles

s’écrivent alors de la fagcon suivante :
p (7) (1.31)
“=114(z); .31

avecZii (z)les fonctions d’appartenance a valeurs dans [0,1].

Pour une défuzzyfication de type barycentre, ldésge global peut s’écrire comme

suit :
Zr::ui f. (%)
f(x)=2—; (1.32)
2 H
soit :
y=10=20 103; 6p

avecr le nombre de regles qui correspond aussi au nomérenodeles D[O,]]est la

fonction de pondération définie par :

A= @3

Lesp (i =1,...r)correspondent aux validités des modéles puisquétsient la propriété de

la somme convexe :

St . 6)3

Il est évident que I'approche floue est difficilergettre en ceuvre vu la complexité de la
définition des sous-ensembles flous et des fonsttbappartenance. Mais il est tout de méme
intéressant de signaler que cette approche prégealgues avantages surtout au niveau de la
commande globale. En effet, cette derniere estnobtegar interpolation évitant ainsi les
changements brusques lors des transitions entreddezaines de fonctionnement avec

participation de tous les modéles a chaque instaés validités déterminées hors ligne.

50

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Chapitre I. Sur les approches multimodéles

1.6.2.3. Approche probabiliste de calcul des valitiés

Le formalisme probabiliste est tres utilisé en sifesation et en théorie de décision. Le
principe repose sur la définition d’hypotheses #ipdes observations et des connaissances
statistiques afin de déduire a chaque instant léetecou le contréleur le plus approprié.

Apres plusieurs expériences et observations, cermiéte les probabilités a priori des
sous-modeleB(M;) (i =1....,K ). Ensuite, on estime les densités de proballi M,) liant

les modeles a l'environnement du systeme, défini r pde  vecteur

Z=[z 1z .. gz](vecteur des paramétres de I'environnement) [Kasd¢haldi, 04] :
p{zIM)=[] r(3| ™). 36)
=
En utilisant la regle de Bayes, la probabilité atpoori du modelévi; s’écrit de la fagon
suivante :
Z|M
P(M,|2)= p(Z|M) (M) (1.37)
p(2)
avec :
K
p(2)=2 p(Z| M) R M). (1)38
i=1

En assimilant les probabilités a posteriori auxréegle validite :
v.=P(M|Z), (1.39)

deux possibilités se présentent pour la déductola dortie ou de la commande multimodéle.
En effet, soit on procéde par commutation et d@nsas on prend le meilleur modeéle qui a la
probabilité a posteriori la plus élevée ; soit ditise une simple fusion en considérant les
parametres des modéles (ou commandes partielleglepEs par les validités (probabilités a

posteriori).

L’approche probabiliste est rarement utilisée plkestimation des validités dans les

systémes multimodéles.
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1.6.2.4. Approche géométrique de calcul des validis

Dans le cas d’'un multimodele obtenu par linéasatiu modéle de référence autour de
certains points de fonctionnement, on peut assaciBiague modéle de la base un domaine de
validité représenté par une zone dans l'espaceatébles d’état [Murray-Smith et al, 97].
La mise en ceuvre de l'approche géométrique powaleul des degrés de pertinence des
différents modeles parait convenable.

On considere les notations suivantes :

* X:l'espace d’état du systeme ;
e X:I'état courant du systéme ;
e D;:le domaine de validité du modé¥ dansX.
La distancal; entre le systéme et un mod®8epeut étre calculée de plusieurs manieres.

Lorsque I'état du systeme est accessible, une rdéteonple consiste a considérer la

distance minimale entre I'étatet les états; du modeéléVl; dans le domainB; :

d =%|£1||x— x| i=1....K; (1.40)

K étant le nombre de modéles de la base.

Figure 1.10. Distance géométrique

Suivant la situation, les modéles peuvent avoirdtesaines de validité de différentes
formes et dispositions (figure 1.11). En effetpi#ut s’agir de domaines ponctuel3;)(ou

étendus Dy, Dy, D) tout en étant disjointd etD)) ou se chevaucharD(etDy).
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Figure 1.11. Modélisation de la distance du systéme par raortmodeéles locaux

Ainsi, pour chaque modéle de la base, on calculdidence qui le sépare de I'état

actuel du systeme. Afin de normaliser ces distgnoes peut adopter I'une des deux

méthodes :
e soit en considérant le maximum des distandgs, comme parametre de

normalisation ; la distance’ s’écrit alors :

d'=—— i=1..K; (1.41)

» soit en considérant les distances relatives pgrorad la somme des distances :

d'=—1 i=1.. K. (1.42)

La deuxiéme méthode est plus utilisée puisqu’edlenet d’éviter I'introduction d’'une

variable supplémentaid,ay.

Il est évident que plus distance du systeme pagrora@ un modeléV; est petite (le
systeme est proche du domaine de valibj)é plus la validités, du modéle correspondant est

élevée et vice versa. Etant donné que les distagjEmnt normalisées et que les validités sont
inversement proportionnelles aux distances, ungesspn simple des validités peut étre

donnée par :
v =1-d. (1.43)
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En littérature, certains auteurs se sont intéressdspproche géométrique et ont
proposé d’autres expressions plus complexes dalldité en introduisant par exemple la

notion de domaine de non validité [Dubois, 95] aask de validité propre [Delmotte, 97].

1.6.2.5. Approche des résidus pour le calcul des hdités

Comparée aux approches précédemment décritesrd@pp des résidus est la plus
puissante puisqu’elle ne demande aucune connaessangriori (dans ce cas, les autres
approches deviennent inapplicables). Ainsi, lesdités sont calculées en ligne a partir des

mesures de la sortie du systeme et des sortienalddles de la base.

L’approche des résidus est fondée sur le calculaltertaine erreur appelée résidu. Les
résidus sont obtenus en comparant les valeurs ésirpar chague modele de certaines

variables du systéme aux valeurs réelles [Delm8#g[Dubois, 95].

En dehors des systemes multimodeles, la notionédielur est trés exploitée dans le
domaine de la surveillance pour la détection déautie et le diagnostic des pannes [Frank,
90]. Grace a sa richesse et sa flexibilité, 'aphedes résidus a fait un outil d’estimation des
indices de validité dans plusieurs travaux de nextteeportant sur les systémes multimodeles
(par exemple [Delmotte, 97] [Elfelly et al, 08] [#ri-Lahmari, 99] [Mezghani, 00]
[Narendra et al, 97]).

Un résidu représente l'erreur entre deux valeursl@ux ensembles de valeurs d’une
méme variable [Kardous Khaldi, 04]. Dans le cades @pproches multimodeles, cette
variable correspond a la sortie ou a I'état duésyst Ainsi, a chaque instant et pour chaque
modele de la base, un résidu est calculé permeattaqtiantifier I'erreur commise par chaque
modele. Prenons par exemple la sortie du systemmneovariable pour estimer les erreurs
des différents modeles. Le résidudu modeleM; peut alors étre défini comme étant I'erreur
entre la valeur de la sortie réelledu processus étudié et sa valgudonnée par le modéle
correspondant :

nK) =y -y(K| i=1...,K; (1.44)

K étant le nombre de modele de la baH ehe norme choisie.
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On constate que l'expression du résidu rappellée céé la distance (1.40) dans
'approche géométrique. Par analogie avec cettai@er approche, les résidus bruts

peuvent étre normalisés selon deux méthodes :

remiy =& oy K (1.45)

Y0

ou bien :

norm fi (k) ;
OMk)=—= 1=1... K. .46

En optant pour la deuxieme méthode (1.46), on clurisque que la variable y soit
nulle. Dans ce cas, une solution consiste a prelolas résidus par continuité [Delmotte, 97].
Il faut aussi signaler que les valeurs de ces wésjbuvent varier en dehors de lintervalle
[0,1], ce qui les rend peu commodes pour la défimitles validités. C’est pour ces raisons

que dans la plupart des cas on adopte plutét faipre méthode de normalisation (1.45).

Il est Iégitime que plus le modéle se rapprocheydiéme (une valeur de I'erreur ou du
résidu faible), plus il est apte a mieux représemee processus dans le domaine de
fonctionnement en question. On constate alors gsiedlidités et les résidus varient en sens

inverse. Une expression simple des validités geutexemple, étre donnée par :
v(k)=1-""(k) i=1...,K. (1.47)

Dans la littérature, d’autres expressions de laiélont été proposées. Par exemple,
par l'introduction de deux paramétreg, et errmax les validités peuvent étre écrites comme
suit [Delmotte, 97]:

v, (k) = max( V1o o (k)/err;nax) ; (1.48)

Vmin €St un simple parameétre permettant d’éviter lasiia par zéro lorsque tous les
modéles sont mauvai®rrmax est un parametre qui permet de moduler la vitetse
décroissance de validité d’'un modele en fonctionsde erreurs. Cependant, pour étre
efficace, le parameétrerrnax doit étre bien initialisé. En effet, lorsqu’il esial conditionné, il
peut induire en erreur tout le systéme multimod8legar exemplegrrmax €st initialisé a une

trop petite valeur, tous les modéles auront le méagré de validité égal\a,,. Dans le cas

55

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Chapitre I. Sur les approches multimodéles

bY

contraire €rrmax assigné a une tres grande valeur), tous les nodglont un indice de
validité proche de 1. Dans les deux cas, la fusema équivalente a une simple moyenne des
modeles influant ainsi les résultats qui sont ldiétre satisfaisants. Mais une fois le
parametreerrnax bien adapté, 'approche des résidus utilisantplfegsion (1.48) se révelera

tres intéressante et performante [Delmotte, 97].

D’une facon générale, I'approche des résidus stau@s intéressante par rapport aux
autres approches de calcul des validités notamuhemd le cas ou on ne dispose d’aucune
connaissance sur le systeme a part les mesures darsables. Elle repose seulement sur des
informations obtenues en ligne (a posteriori). €'psur ces raisons que l'approche des

résidus parait bien adaptée a la modélisation gpre(paragraphe 1.5.3)

Dans le deuxiéme chapitre, nous allons présergatdtails de I'approche des résidus en
évoquant certaines variantes des validités quigretuen étre déduites telles que les validités

simples et les validités renforcées avec difféientéthodes de renforcement.

|.7. Modélisation de processus complexes — Technieg
neuro-floues — Position du probleme

L’approche multimodéle a été récemment développaéear pallier aux difficultés
rencontrées lors de la modélisation et la commaledprocessus complexes et/ou incertains.
On rappelle que le principe consiste a remplacemtaéle unique de la modélisation
classique par un ensemble de modeles plus simipiésgires ou non, formant ce qu'on a
appelé base de modeéles. Chacun de ces modelesamtgrde processus dans un domaine
particulier de son espace de fonctionnement. Rltsisystemes multimodeles ont été
envisagés dans difféerents contextes pour la repiEsen et la commande de processus
complexes [Johansen et al, 99]. La principale dbfiée entre ces systémes porte sur la
procédure de construction de la base, la méthodptéel pour I'identification des modeles

ainsi que leur type.

|.7.1. Synthese des systemes multimodeles a basdim&arisation

En 1985, Takagi & Sugeno ont proposé une représemtihoue du processus par une
combinaison de modéeles linéaires locaux obtenugmalication de méthodes de linéarisation

[Takagi et al, 85]. Cette approche a suscité ligitéle plusieurs chercheurs [Angelov et al,
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04] [Feng, 06] et a été appliquée dans plusieunsailtes mais elle est souvent confrontée a
des difficultés de manque d'information sur le m@mesus étudié ou une incertitude
paramétrique importante. Elle peut nécessiter galfomise en ceuvre d’un grand nombre de
modeles alourdissant ainsi la tache de commandei &eancité un grand nombre de

chercheurs a proposer d’autres systemes multimodéiede remédier a ces difficultés.

Ainsi, des approches de détermination de la baseddi®les, basées sur le théoréeme de
Kharitonov, ont été développées pour la modélisatie systémes complexes incertains
(continus et discrets) a parametres bornés [Karddnaddi, 04] [Ksouri-Lahmari et al, 04]
[Mezghani, 00]. Les approches citées précédemnestiérent la connaissance des limites
des variations des parametres du systeme, de fellesnations ne sont pas toujours
disponibles notamment pour les systéemes incertdomd les domaines de variations des
parametres sont souvent inconnus ou mal connusiti@&atravaux [Leith et al, 99] [Schorten
et al, 99] proposent de décrire le systeme parnsemable de modéles locaux définis en
général a partir d'un modéle de référence linéarsméour de certains points de

fonctionnement.

Cependant, la représentation multimodele deviamg dlifficile a concevoir dans le cas
ou les sous-modeles sont non-linéaires ou doivemtd&terminés a partir des mesures de type
entrée/sortie, les seules informations disponiblesle processus a étudier (systeme de type
« boite noire »). Quelques résultats ont été ptéseatans [Borne et al, 08]. Dans ce cas, les
approches multimodeles précédemment citées nepammivalables compte tenu du manque
de connaissances a priori. On parle alors d’'uneéfisadion générique (paragraphe 1.5.3) du
systéme. Le systeme étant de type « boite noies»nodéles de la base sont obtenus par
identification paramétrique (paragraphe 1.4.2). ®arette situation, il faut élaborer des
méthodes de construction de la base de modelesqblgstiquées dont la mise en ceuvre est

basée sur I'exploitation des données entrée/sortie.

|.7.2. Structures multimodeéles a base de réseaux deurones

Dans ce contexte, il a été prouvé que les réseauredirones artificiels avec des
architectures et des algorithmes d’apprentissaggeviariés [Haykin, 94], sont de plus en plus
utilisés par les approches multimodeles. Grace @ leapacité d’approximation et
d’apprentissage, ils ont été adoptés dans plusietttgles pour la modélisation,

I'identification, la prédiction et le contrble derggessus dynamiques [Hunt et al, 92]
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[Narendra et al, 90] [Omatu et al, 95] [Pham eB&l,[Sastry et al, 94] [Yip et al, 94]. Partant
du principe que le réseau de neurones est considérine un modeéle non linéaire de par les
relations qui lient les neurones entre eux, plusiehercheurs ont pensé a s’en servir pour la
I'identification de processus complexes (en géndaatement non linéaires). Dans ce
contexte, certaines études [Manioudakis et al, [@HImic et al, 01] [Vieira et al, 04]
proposent de concevoir un seul réseau de neuroneslisant une représentation directe des
dynamiques non linéaires a travers les neuroneasutf®’s suggerent de mettre en ceuvre
plusieurs réseaux de neurones, chacun correspoadamtdomaine de fonctionnement bien
particulier [Fu et al, 07] [Yu, 06]. L'inconvéniemajeur de ces approches est que le modéle
neuronal d’identification n’est pas paramétrique gai ne permet pas d'utiliser I'information

obtenue directement lors de la conception de lancamnde.

1.7.3. Aide a la conception de structures multimodés par des

méthodes neuro-floues

Certains types de réseaux de neurones sont aussis@our étre de bons outils de
classification. De ce fait, plusieurs chercheurs@# intéressés a I'idée de les utiliser pour la
construction de la base de données du systememodiie a partir des données entrée/sortie.
Généralement, il s’agit de la carte de Kohonensé&l comme technique de classification de
données [Ben Aoun Talmoudi, 05] [Cho et al, 06] kKlj et al, 04]. Le principe de cette
classe d’approches multimodeles consiste tout dthloclassifier les mesures, calculer le
nombre de modeles de la base et ensuite estimerdatamétres. La derniére étape consiste a
établir les fonctions permettant de calculer emdides degrés de validité des différents
modeles. Toujours dans le but de I'identificati@s adnodeles de la base, une autre possibilité
consiste a recourir a des méthodes neuro-flougesbio@ant les réseaux de neurones avec des
techniques floues (logique floue ou les K-moyenfi@ses par exemple) [Cheng et al, 06]
[Gegundez et al, 08] [Ronen et al, 02].

Qu’il s’agisse de techniques purement neuronalesyewro-floues utilisées pour la
détermination de la base de modeles, la classesyd#émes multimodeéles, préecédemment
décrite, semble tres intéressante. Ainsi, les wifftes approches proposées dans ce contexte
ont été appliquées dans plusieurs domaines (ingénahimie, biologie, etc.) surtout lorsqu’il
s’agit de systemes incertains ou fortement noraireé. Cependant, ces approches présentent

quelques limitations. Tout d’abord, il s’agit géalément de systemes multimodéles congus
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pour des applications bien spécifiques, ce qurewdtleur champ d’utilisation. D’autre part,
les méthodes proposées sont, dans la plupart desddéiciles a mettre en ceuvre et
conduisent parfois a une base de modeles assemiveluse (tel est les cas des travaux de
[Cho et al, 07] dans lesquels un bio-réacteur aejiéésenté par 196 modeles), ce qui va a
I'encontre du principe des multimodéles (qui repagela simplicité) et compligue la tache de
conception de la commande. D’autres problemes mtuédre évoqués tels que la
détermination du nombre de modéles ou bien le ctieila méthode de calcul des validités la

plus adéquate.

En considérant les limitations des méthodes pragsopéur la conception de systemes
multimodéles, notre objectif était de développere uapproche multimodéle pour la
représentation et la commande de systémes comptpresoit la plus générale possible,
efficace, facile a mettre en ceuvre et qui n'exigs de connaissances a priori (les seules
mesures des variables du systéeme suffisent paaisgaen ceuvre). Contrairement a la plupart
des travaux proposés dans le domaine qui utiliEntalgorithmes de classification pour
I'identification de modeéles de type Takagi-SugeKoKolj et al, 04] [Vernieuwe et al, 06],
notre approche vise plutét une représentation matlele classique en se basant sur diverses
techniques de classification pour établir le nomieemodeles et I'étendue des domaines de
fonctionnement (réseaux de neurones et algorithdes K-moyennes) et en utilisant
seulement les données de type entrée/sortie. Datns étude, nous proposons une solution
pour le probléme d’estimation du nombre de mod&ésutre part, on a essayé d’améliorer la
procédure de classification, qui vise a constrlardoase de modéles a partir de mesures
d’entrée sortie, en proposant d’appliquer troimatgmes : carte de Kohonen, K-moyennes et
K-moyennes floues. Ceci nous a permis d’établidgues interprétations sur le choix de la
méthode de classification la plus appropriée edlidénguer deux types de modeles, suivant
que les domaines de fonctionnement correspondaasemtent un faible ou un important
chevauchement. La procédure d’estimation des deggépertinence des modeles a été
également abordée en proposant deux méthodes del adé validités et quelques

interprétations sur le choix de celle qui convienmieux.

[.8. Conclusion

Partant du principe que I'approche multimodele perde remplacer un modele unique

par une bibliotheque de modéles plus simples, ystesies multimodeles, d’'une fagon
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générale, permettent de faciliter I'étude et latsgse de processus complexes tout en évitant
les difficultés rencontrées lors de la conceptieialcommande. Ces derniéres années, cette
approche a connu un grand succes et a susci@&trde plusieurs chercheurs, ce qui a donné
lieu a plusieurs types de systémes multimodeledaiis de ces systemes ont été destinés a
I'étude de processus complexes bien particulidssige les systemes incertains a parametres
variables et bornés [Kardous Khaldi, 04] [Ksourhbzari, 99] [Mezghani, 00], d’autres
exigent la présence d’un modele de référence (pample [Leith et al, 99] [Schorten et al,
99]). Moins nombreuses sont les approches multilesd&ui ne nécessitent pas de
connaissances a priori sur le processus a étugeugh et al, 08] [Cho et al, 07] [Principe et
al, 98].

Bien qu’elles partent du méme principe, les appesahultimodeles proposées different
sur plusieurs points tels que la procédure de lastcoction de la base de modéles, les
méthodes de calcul des indices de validité ou lziaasi la stratégie adoptée pour la
conception de la commande globale. Dans le deuxiehapitre, nous allons présenter
I'approche multimodéle proposée dans le cadre deen&tude pour la représentation de
processus complexes en détaillant son principesetifférentes méthodes adoptées pour sa

mise en ceuvre.

60

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre Il

Méthodes de classification pour l'aide a la
conception d’'une représentation

multimodele de processus complexes

II.1. Introduction

II.2. Démarche envisagée pour la détermination deuatstie multimodeéle
11.3. Identification paramétrique des modéles de la base

II.4. Estimation des degrés de pertinence des modéelediddtion de la
modélisation proposée

11.5. Exemples de modélisation de processus complexes

I1.6. Interprétations des résultats de la mise en cglevFapproche proposée

[1.7. Conclusion

61

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1l. Méthodes de classification pour l&#lla conception d’une représentation multimodéle
de processus complexes

[1.1. Introduction

Dans le premier chapitre, nous avons introduit diom multimodele qui consiste a
représenter un systeme complexe par un ensembtedeles simples constituant la base de
modeles. A travers la conception d’'un mécanismel@gsion adéquat, ces modeles sont
capables de reproduire le comportement du procedsns I'ensemble de son espace de
fonctionnement. Ainsi, nous avons présenté lestdifftes classes des multimodéles, les
méthodes de leur obtention ainsi que les conceptanddélisation qui dépendent des

connaissances a priori disponibles sur le systeme.

L’approche multimodeéle a fait le sujet de plusietresvaux de recherche et plusieurs
applications ont été envisagées dans différentsadms tels que la chimie ou la biologie
[Boling et al, 07] [Liu et al, 08], I'ingénierie dlindustrie [Cho et al, 06] [Salgado et al, 05].

Les structures multimodéles proposées sont gémdéealebasées sur des connaissances
a priori sur les systémes étudiés et les modelaér§é sont obtenus soit par linéarisation
autour de certains points de fonctionnement armpditth modeéle non linéaire de base, soit par
transformation polytopique des termes non linéag#eu non constants en utilisant les

bornitudes des domaines de variation.

Par contre, la modélisation devient beaucoup phmptiquée lorsqu’on ne dispose
d’aucune information a priori sur le processus pglt étre qualifié de « boite noire ». Dans
ce cas, la seule possibilité est de se servir deséks de type entrée/sortie afin de construire
la base de modéles en faisant appel a des technajisentification. Ces méthodes sont
généralement basées sur des techniques neuro-flouesa classification non supervisée,
parmi lesquelles on peut citer les réseaux de negrartificiels qui ont été utilisés, soit en
tant que modele non linéaire, soit comme une tegclenpermettant la sélection des différents
domaines de fonctionnement. Dans ce contexte,bbétdion d’'une structure multimodele
évoque plusieurs problemes avec de nombreux degréberté tels que la détermination du
nombre de modeles, la procédure a adopter pownstrtiction de la base, la structure et les
parametres des differents modeéles ainsi que laitdéfi des méthodes permettant d’évaluer la
contribution de chacun des modeles a la repréesemtdu systeme dans chaque point de

fonctionnement.

63

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1. Méthodes de classification pour l&glla conception d’une représentation multimodele
de processus complexes

Dans ce chapitre, nous proposons une approchequeatpour la représentation
multimodéle de processus complexes. On excluraotle ®tude les systemes chaotiques ou
avec une sensibilité paramétrique trop importalBtese basant seulement sur les données de
type entrée/sortie collectées sur le systeme, l@gh®e envisagée consiste tout d’abord a
déterminer le nombre de modeéles de la base en smopane nouvelle technique basée sur un
apprentissage compétitif pénalisant le rival. Ewsui’utilisation d’'un algorithme de
classification adéquat permet la sélection de®wdiffts domaines de fonctionnement a partir
desquels les modeles sont déduits en faisant apgpes méthodes classiques d’identification
structurelle et paramétrique. Et enfin, nous défians deux méthodes a mettre en ceuvre pour
le calcul des validités. L'approche proposée pri&sém particularité de pouvoir distinguer
entre deux classes de systemes et d’adapter eaquamse le traitement au niveau du choix
de l'algorithme de classification le plus appropiiéne part et de la méthode de calcul des
degrés de pertinence des modeéles d’autre partudéétle quelques systéemes dynamiques
complexes permet d'illustrer l'intérét et I'effidé& de I'approche suggérée.

II.2. Démarche envisagée pour la détermination deal
structure multimodéle

Pour la détermination d'une structure multimodeféicace, nous proposons une
approche basée sur des techniques de classificatioro-floues. Cette derniére permet la
représentation multimodele de systémes complexestains et fortement non linéaires. Pour
sa mise en ceuvre, les besoins en matiere d’infansata priori sur le processus sont
minimes. En effet, elle ne nécessite ni la défnitd’'un modéle global ni la connaissance des
domaines de variation des parameétres du systermeseleles mesures collectées sur les
variables d’entrée/sortie suffisent, permettantsiaole surmonter le probleme du manque
d’'information. En étant assez souple et flexibletré approche s’inscrit dans le cadre d’'une
modélisation générique. La particularité de I'enslkmde nos travaux [Elfelly et al, 10a]
réside essentiellement dans la démarche de cotistrude la base de données qui sera

détaillée dans les paragraphes suivants.
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11.2.1. Procédure de construction de la base de meétks

Partant des seules connaissances disponibles suodessus a étudier, I'approche
envisagée permet la construction de la base de lewdd utilisant des algorithmes de
classification [Du, 10]. La mise en ceuvre de cetpproche nécessite tout d'abord la
détermination de la taille de la base de la strectnultimodele. A cet effet, nous proposons
une méthode neuronale, permettant de résoudrelidepne du nombre de modéles rencontré
dans de nombreux travaux élaborés dans le dompdim® (et al, 07] par exemple). En se
servant d’'un ensemble de données entrée/sortiev@écau mieux la dynamique du systeme
dans les différents domaines de fonctionnemendpplication d’'un réseau de neurones
artificiels a apprentissage compétitif pénalisamtrival [Xu et al, 92] permet une bonne
estimation de la taille de la base.

Une fois le nombre de modeles déterminé, |'étapgaste consiste a répartir les
données en classes en utilisant un algorithme asi@ication bien adéquat. En considérant
plusieurs criteres (efficacité, simplicité, tempexeécution, etc.), nous avons choisi de nous
intéresser a trois méthodes : les cartes de KohdesnK-moyennes et les K-moyennes
floues. Suivant certains aspects du processusaibagpel a la méthode la plus convenable
(une hypothése sera présentée dans les paragsaphast portant sur le choix de la méthode
de classification). Le résultat de cette clasdiiicase présente sous forme d’'une certaine
répartition des données entrée/sortie dans l'enemé I'espace du fonctionnement du
systéme. Chacune des classes de données généméspand a un aspect particulier de la

dynamique du systéme étudié.

Les résultats de la classification de données aosiite exploités pour I'identification
des différents modéles de la base. En effet, chatasse correspond a un domaine de
fonctionnement particulier. En faisant appel a meshodes d’identification paramétrique, on
fait correspondre un modéle linéaire a chacuneegectasses de données. Les modeles ainsi
obtenus sont assez simples surtout lorsqu’on Iegpace au systéme initial. Cette simplicité
justifie I'intérét et I'efficacité de I'approche rtiimodéle notamment lors de la conception de

la commande.

Une fois la base de modeles construite, il convidobmc de valider la structure
multimodele ainsi obtenue. Pour cela, la stratéde fusion des sorties partielles,

correspondant aux différents modéles de la basedguées par leurs degrés de validité
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respectifs, est adoptée afin de générer la somtikimodele. Etant donné qu’on ne dispose
d’aucune connaissance a priori sur le systemepitagie des résidus (cf. paragraphe 1.6.2.5)

section parait la plus adaptée pour le calcul égsés de pertinence des modeles.

11.2.2. Détermination du nombre de modeles

Le sujet de I'estimation de la taille de la bagewours constitué un probléme pour la
représentation de systémes complexes de type & hoite » pour lesquels on ne dispose
d’aucune connaissance a priori ni sur I'étendu dlmwaines de fonctionnement ni sur leur
nombre. Par exemple, les études basées sur I'dppax Takagi-Sugeno ne définissent pas
généralement une méthode de détermination du nodebreodéles et peuvent aboutir & une
base assez volumineuse (un grand nombre de modéesjlissant ainsi les taches d’analyse
de commande. Par ailleurs, certaines méthodesstigugs ont été mises en ceuvre a cet effet.
Dans ce contexte, on peut citer par exemple lesmrade Talmoudi [Ben Aoun Talmoudi,
05] ou la méthode proposée est seulement basée sombre de données par classe, ou bien
aussi les travaux de [Cho et al, 07] dans lesqaelgrésente une technique basée sur
plusieurs simulations de la carte de Kohonen avféérentes tailles. Cette derniére méthode
conduit souvent a une dimension élevée du systeutitmmdele dont le nombre de modéles
atteint 196 dans un exemple donné dans [Cho 8fjlce qui va a I'encontre du principe de

I'approche multimodele basée sur la simplicité.

A propos de ce sujet, nous avons pensé a fairel @appme méthode permettant
d’estimer le nombre de modéles de la base seulemepattir de la répartition des données
entrée/sortie dans I'espace de fonctionnement. 'Byant aucune autre information sur le
systeme, 'idée consiste a appliquer un algoritihi@elassification avec un apprentissage non
supervisé. Dans ce contexte, la plupart des afgnes existants ne permettent pas la
sélection du nombre adéquat de classes. Par aillplusieurs résultats expérimentaux ont
montré qu’un algorithme a apprentissage compegitifalisant le rival est capable d’estimer le
nombre de classes en considérant un ensemble deetomnlans le but de les répartir en

domaines [Borne et al, 07].

Ainsi, la premiere étape de l'approche proposéesistsn a mettre en oceuvre un
algorithme de classification a apprentissage coitifpgnalisant le rival pour I'estimation du

nombre de modeéles de la base. Pour cela, il fantdabord disposer d’ensemble de données
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de type entrée/sortie qui décrit au mieux la dympmidu systéeme complexe a étudier dans
I'ensemble de ses domaines de fonctionnement, ldfaportance de I'étape de collecte de
mesures. En effet, cette derniére doit étre bienémguisqu’elle constitue la base de notre

étude.

11.2.2.1. Collecte de données et type entrée/sortiel systeme

Comme il a été déja mentionné, I'approche envisalges le cadre de nos travaux
permet de modéliser des systémes complexes de«yyoéte noire ». La difficulté de la
modélisation de ce genre de systéemes réside damsal®jue et parfois I'absence de
connaissances a priori sur la dynamique du systamgen sur 'ensemble de ses domaines
de fonctionnement. Par conséquent, la seule solugt de se servir des mesures des
différentes variables d’entrée/sortie. Ces messogd ainsi obtenues a lissue d’'une étape
appelée collecte de données qui constitue la baseadproches multimodeles visant les
systémes de type « boite noire ». C’'est pour catsen qu’une importance considérable doit
étre accordée a cette étape. En effet, pour ga’sthéent assez efficaces et précises, de telles
approches doivent partir d'un ensemble de donnéeéedsortie pouvant décrire le processus

dans tous ses domaines de fonctionnement.

Pour sa mise en ceuvre, I'étape de collecte de @dsnnécessite tout d’abord que le
systeme soit excité afin de récupérer les donntéles adle type sortie ou entrée/sortie. A ce

niveau, deux questions se posent :
- Quel signal utiliser pour I'excitation du systéme ?

- Quelles sont les variables mesurables, a consigérerles étapes de classification,

afin de mieux décrire le fonctionnement du processu

Pour répondre a ces questions, il nexiste paseaude regles précises établies. Dans
notre étude [Elfelly et al, 08], le signal d’extiten, le nombre et le type de variables
mesurables a considérer dépendent surtout de lplerité du systeme étudié. D’'une fagon
générale, le signal d’excitation doit étre assezheaiavec des parameétres bien choisis
permettant ainsi une meilleure description du pssgs dans tous ses domaines de
fonctionnement et une prise en compte de I'aspmtiptexe et non linéaire du systeme. A ce
propos, certains signaux aléatoires, telles quesdgsiences binaires pseudo-aléatoires, sont

connus pour étre efficaces pour forcer le systemea@ir dans tous ses domaines de
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fonctionnement. Il est tout de méme important dmhihoisir certains parametres du signal
d’excitation tels que la fréquence et 'amplitude.

En ce qui concerne le nombre et le type de vasairiesurables a considérer pour la
détermination des domaines de fonctionnement @nsdes techniques de classification, nous
allons montrer a travers des exemples que parfiesent les variables de sortie suffisent
pour décrire la dynamique du systeme. Cependant dartaines situations, ces variables
s’averent insuffisantes et il devient donc intéaessle considérer les variables d’entrée aussi
notamment dans le cas de systéemes fortement néairlds et/ou dont les parameétres

dépendent de la sortie et/ou de I'entrée.

Sachant que I'approche envisagée est applicabs bies aux systémes discrets qu’aux
systemes continus, il est indispensable, dans Ueiéi®e cas, de passer par une étape de
discrétisation des signaux d’entrée et de sortiegansidérant une période d’échantillonnage

adéquate [Borne et al, 93].

Une fois les mesures des variables de sortie qurde/'sortie générées, I'étape suivante
consiste a estimer le nombre de modéles de la &asmettant en osuvre un réseau de

neurones artificiels et un apprentissage competiifalisant le rival.

11.2.2.2. Apprentissage compétitif pénalisant le kal pour la sélection du

nombre de modeles

Afin d’identifier les différents domaines de formtnement du systéeme, les données de
type sortie ou entrée/sortie doivent étre répadrean certain nombre de classes. A ce niveau,
le principe de notre approche consiste a appliqueralgorithme de classification a

apprentissage non supervisé (cf. paragraphe )2.3.

La plupart des techniques de classification exisgafiJain et al, 88] [Mirkin, 96] ne
permettent pas la sélection du nombre appropriélakses et exigent qu’il soit connu ou
déterminé a priori. Ce nombre constitue un cri@éeerminant pour la performance de la
classification dans I'approche multimodéle surtousqu’on ne dispose d’aucune information
sur les domaines de fonctionnement et leur nombapprentissage compétitif pénalisant le
rival permet de résoudre ce probleme. En effet,été prouvé qu’un algorithme utilisant cet

apprentissage permet d’affecter le nombre adégeardupes a un ensemble de données
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guand elles sont utilisées pour une classificatidimsi, pour la résolution du probléme
concernant la taille de la base dans la structwkimodéle, on se propose d’appliquer cet

algorithme.

» Apprentissage compétitif pénalisant le rival

L’apprentissage compétitif pénalisant le rival esie stratégie d’apprentissage non
supervisé (proposé par Xu en 1993 [Xu et al, 93peisée par Tambe en 1996 [Tambe et al,
96]) qui génere automatiquement le nombre optineatldsses. Le principe soulignant cet
apprentissage pourrait étre considéré comme umeasrh de I'apprentissage compétitif basé
sur la régle de Kohonen (paragraphe 11.2.3.2). adiqularité de I'apprentissage compétitif
pénalisant le rival réside dans le fait qu’'a laspréation d’'une observatiof non seulement
le vecteur poids du neurone gagnant est déplace ldasens de I'observation mais aussi son
rival (deuxieme gagnant) est repoussé ou péndls&oefficient suivant lequel le rival est

pénalisé doit étre tres inférieur au coefficiergpprentissage [Borne et al, 07].

Considérons un réseau de neurones a apprentissagetdif, c’est-a-dire une couche
de neurones avec une sotjgour chague neurone et son vecteur patdpouri =1,...,N ;

N étant le nombre de neurones de la couche de.sortie

L’algorithme d’apprentissage compétitif pénalisintival peut étre décrit par les étapes

suivantes.

1. Initialiser les vecteurs poids;waléatoirement

2. Prendre un exemplede I'ensemble de données pouri =1,...,N , soit

1 sii=g
u=+-1 sii=r ; (11.2)
0 sinon
avec:
Vol w | =miny, - w]"; (11.2)
v lx=w* =miny, | x-w": (113)
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o ||*|| :distance euclidienng

0 ¢:indice du neurone gagnant

0 Wy : vecteur poids du neurone qui gagne la compétition
o r:indice du deuxieme gagnafmival) ;

0 W; :vecteur poids du rival

o vy : facteur caractéristique de la fréequence relative ghan, utilisé pour
réduire le taux de gain des neurones qui remportentcompétition
freguemment Il est utilisé pour développer un ensemble de ypies
équiprobables représentant les données d’entyeest calculé comme suit
[Murlidharan Nair et al, 03] :

Y, = (11.4)

sachant quejmreprésente le nombre cumulatif des occurrences [Esquelles

le neurone j gagne la compétiti¢n = 1).
3. Mettre a jour les vecteurs poids comme suit
w;(t+)=w () +Aw ; 11.5)

avec:

a,)(x-w(D) siy=1
Aw; = —ar(t)(x—V\{(t)) si y=-1; (11.6)

0 sinon

O0<a,(t) et a,(t) <1 sont respectivement le coefficient d’apprentissigagnant et

celui de son rivalEn pratique les coefficients sont fixés a de petites valeurbien
dépendent du tempgartant de valeurs pas assez basses et ensuitétgéidwzéro

d’'une certaine faggnaveca, (t) > a, (t) a chaque étape

4. Répéter les étapexet 3 jusqu’a la convergence du processus d’apprentissage
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Quelgues méthodes ont été proposées pour la nmise des coefficients d’apprentissage
a,(t) eta, () [Chen et al, 92] [King et al, 98] [Murlidharan Nat al, 03].

* Meéthodes de calcul des coefficients d’apprentissage
Le principe consiste toujours a initialiser les xieoefficientsa, et a, a de petites

valeurs tout en respectant la contrairLtc» a'. Ensuite, ces coefficients sont

recalculés a chaque itération en considérant umetiém décroissante.

Par exemple, les coefficients d’apprentissage peudee calculés comme suit [Chen
et al, 92] [Murlidharan Nair et al, 03] :

a,(t-1) a. (t-1)

%0 JL+int[t/N] ;a'(t)z,/1+ int{t/ N] /

ou int[[]] représente la partie entiére de 'argumeritl & nombre de neurones de la

(I1.7)

couche de sortie.

Une autre méthode de mise a jour des coefficieotsrait étre considérée. Celle-ci

suppose la définition des valeurs finategé eta'. A chaque itération, les coefficients

peuvent étre alors définis comme suit [King eBal, :

af Yt a!f t/tmax

9 r

sachant quénax représente l'itération finale.

Ainsi, pour I'estimation du nombre de modéles debdse, le principe consiste tout
d’abord a considérer un réseau de neurones coifipéitux couches (une couche d’entrée et
une couche de sortie). Le nombre de neurones drilzhe d’entrée correspond au nombre de
variables du systeme a considérer. Le nombre deones de la couche de sortie doit étre
initialisé a une valeuN assez élevée. On applique ensuite 'algorithmd’apgrentissage
compétitif pénalisant le rival en présentant a cleadgtération I'ensemble des mesures

71

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1. Méthodes de classification pour l&glla conception d’une représentation multimodele
de processus complexes

collectées sur les variables mesurables du systantee fin de I'apprentissage, deux cas de
figure sont envisageables.

- Si le nombreN de neurones de sortie est supérieur au nombredeéelasses en
présence dans I'ensemble des données, les neugagesints évoluent vers les
centres des classes et les autres s’éloignenedseimble des observations. Dans ce
cas, seulement les centres entourés de donnéemtéive considérés et le nombre

de classes correspond au nombre de centres retenus.

- Si au contraire le nombiid de neurones de sortie est inférieur au nombredeéel
classes en présence, il y a oscillation des vextpaids entre les classes durant
'apprentissage, ce qui indique la nécessité dtajoun ou plusieurs neurones a la

couche de sortie [Borne et al, 07].

11.2.3. Application de techniques de classification pour la

détermination des classes de fonctionnement du sgste

Comme il a été déja mentionné, lorsqu’on disposguament de données de type
entrée/sortie sur le systeme (de type « boite mdjreine représentation multimodéle est
envisageable en faisant appel a des techniquegadsification et d’'identification pour la
construction de la base de modeles. Parmi I'éVedés techniques disponibles, nous avons
choisi de nous intéresser a des méthodes neuresflparmettant la détection de la base de
modeles. En se basant sur ces méthodes, peu dmuxrgroposent une représentation
multimodele d’'un systéeme ou d’'un modele non lirgar une combinaison variable de
plusieurs sous-modéles linéaires ou non [Cho é@I[Gegundez et al, 08] [Principe et al,
98] [Ronen et al, 02] [Talmoudi et al, 08] [Xueatt 06].

L’approche envisagée dans le cadre de nos traviapoge d’appliquer des techniques
de classification neuronales et floues pour l'ifferation de systémes complexes par un
ensemble de sous-modeles linéaires [Elfelly e8], [Elfelly et al, 10a]. En effet, aprés
I'estimation de la taille de base de modéles patefmédiaire d’'un réseau de neurones et
apprentissage compétitif pénalisant adéquats pkétalivante consiste a répartir les mesures
des variables (de type sortie ou entrée/sortielsykieme en classes afin de générer les
différents domaines de fonctionnement a partir delsgles modeles sont identifiés.
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Etant donné qu’il s’agit d'une étape déterminang@sdla construction de la base de
modéles, une grande partie de notre étude a parta phase de classification de données. Le
premier objectif était alors de sélectionner leshoédes qui peuvent étre utilisées a cet effet
en considérant plusieurs criteres tels que la soigl I'efficacité et la rapidité. La premiere
contrainte réside dans le fait qu’on ne dispose dpielonnées collectées sur le systeme et
aucune ou trés peu dinformations (généralemens tragues) sur les domaines de
fonctionnement, ce qui nous oriente vers la clasgibn non supervisée (paragraphe 11.2.3.1).
Dans un premier temps, notre choix s’est directérpesé sur les réseaux de neurones et en
particulier les cartes de Kohonen [Elfelly et aB].0Celles-ci font partie de la classe des
réseaux de neurones les plus utilisés dans laifataien non supervisée. Néanmoins, ces
« petits cerveaux » peuvent paraitre parfois assemplexes de point de vue nombre
d’opérations de calcul et demandent souvent unéguwation trés particuliere en considérant

plusieurs parametres.

Par ailleurs, il a été démontré que les algorithdes K-moyennes (K-moyennes et K-
moyennes floues) sont assez efficaces pour laifitasi®n de données grace a leur simplicité
et leur capacité de générer une bonne répartigomesures en un certain nombre de classes
[Cheung, 03] [Dembélé et al, 03] [Hore et al, G8hhzawa et al, 08].

Ainsi, pour la répartition des données issues ditegye en un certain nombre de
groupes représentants les domaines de fonctionenars avons retenu trois techniques de
classification : les cartes de Kohonen, l'algorithdes K-moyennes et celui des K-moyennes
floues. Il est a noter qu’il s’agit d’'un choix dédiré et que d’autres méthodes de classification
non supervisée peuvent étre utilisées telles &AM (Machines a Support de Vecteurs)
[Cristianini et al, 00] ou lalgorithme EM (Espé@Maximisation ou Expectation-

Maximisation en anglais) [Celeux et al, 91] et done comparaison peut étre envisagée.

Dans ce qui suit, on introduit tout d’abord lesiois de réseau de neurones artificiels et
d’apprentissage. Ensuite, nous présentons les atgmithmes de classification retenus et
nous émettons une hypothése sur le choix de lacuéttie classification la plus appropriée.
Ce choix va dépendre de certaines caracteéristiqueysteme étudié et donc de la répartition
de I'ensemble des mesures de ses variables dapsde de fonctionnement. Cette hypothese

sera traitée et vérifiée a travers des exemplesaaation (cf. paragraphe I1.5).
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11.2.3.1. Réseaux de neurones artificiels et appréesage

Un réseau de neurones artificiels est un modeleattail dont la conception est tres

schématiquement inspirée du fonctionnement desnearbiologiques.

Les réseaux de neurones sont généralement optipasékes méthodes d’'apprentissage
de type statistique, si bien qu’ils sont placésnd’'wpart dans la famille des applications
statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensendielgparadigmepermettant de générer de
vastes espaces fonctionnels, souples et partieiesteicturés, et d’autre part dans la famille
des méthodes de l'intelligence artificielle qu'garichissent en permettant de prendre des
décisions s’appuyant davantage sur la perceptiersgule raisonnement logique formel.

Basés sur un mécanisme d’adaptation, il a été praue les réseaux de neurones
artificiels sont capables d’apprendre et de gérsé&rale comportement d’'un systeme donné a
travers un ensemble de données. Le principe censisextraire et mémoriser certaines
caractéristiques du systeme a partir des donnéetegusont présentées, c’est ce qu'on

appelle apprentissage d’'un réseau de neurones.

Un réseau de neurones artificiels est une struatieretraitement de Il'information
parallele et distribuée, constituée d'unités dewdalles neurones) interconnectées par des
réseaux unidirectionnels, appelés connexions. Ghamité de calcul n'a qu’'une seule
connexion de sortie qui peut étre dupliqguée enrautaxemplaires que désirés, les duplicata

transportant le méme signal.

L’apprentissage peut alors étre considéré comnrg Etgprocédure de mise a jour des
poids des connexions au sein du réseau jusqu’atadriedu comportement désiré. Il s’'agit
d’'une caractéristique principale des réseaux deones qui peut se faire de difféerentes

manieres et selon différentes regles.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent éaesébs en deux grandes catégories
[Borne et al, 07] :

- les réseaux de neurones a apprentissage supervise,

- les réseaux de neurones a apprentissage non seervi

! http://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de_neuesnartificiels
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* Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est assimilé a un procddéuction ou I'on cherche a
produire automatiguement des regles a partir dlbage de données (appelée aussi base
d’apprentissage) contenant des exemples (entr@éésultats). Dans ce type d’apprentissage,
le réseau s’adapte par comparaison entre le résulth a calculé, en fonction des entrées
fournies, et la réponse attendue en sortie. Alasipoids des connexions du réseau vont étre
modifiées jusqu’a atteindre la bonne sortie, caslire celle attendue, correspondant a une

entrée donnée.

* Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une méthode @appsage automatique. Il s'agit de
diviser un groupe hétérogene de données en soupagale maniére a ce que les données
considéréees comme les plus similaires soient a&s®cu sein d’'un groupe homogene et
gu'au contraire les données considérées commerdlitigss se retrouvent dans d’autres
groupes distincts, I'objectif étant de permettree wxtraction de connaissance organisée a

partir de ces données [Borne et al, 07].

Cette méthode se distingue de I'apprentissage wspguar le fait qu’il n’existe pas de
sortie a priori. L'entrée de l'apprentissage norpesuisé est un ensemble de données
collectées. Le principe consiste a considérer atetr ces données comme des variables

aléatoires et a construire un modéle de « derjsitit®s » pour cet ensemble de données.

Les réseaux de neurones a apprentissage compddtit, fait partie les cartes de
Kohonen, constituent une classe particuliere desaéx a apprentissage non supervisé. Les
cartes de Kohonen peuvent étre utilisées dansepitssapplications telles que la réduction de

dimension, I'analyse ou la classification de dorsnée

11.2.3.2. Classification par les cartes de Kohonen

Les cartes de Kohonen (ou cartes auto-adaptatividotienen) appelées aussi SOM
(Self-Organizing Maps) font partie de la classe déseaux de neurones artificiels a

apprentissage compétitif non supervise.
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* Principe

Les cartes de Kohonen peuvent étre considérées eatemstructures intelligentes de
représentation de données qui sont inspirées, cormeaeicoup d'autres créations de
I'intelligence artificielle, par la biologie. Il agit de reproduire le principe neuronal du
cerveau des vertébrés : des stimuli de méme naixcient une région du cerveau bien
particuliere. Les neurones sont organisés dansrtexcde facon a interpréter tous les types de
stimuli imaginables. De la méme maniere, la car adaptative se déploie de facon a
représenter un ensemble de données, et chaquenaesgospécialise pour représenter un
groupe bien particulier de données selon les pamtsmuns qui les rassemblent. Elle permet

une visualisation en dimension multiple de donhées

Le principe de la classification par les cartekdbonen consiste alors a regrouper les
données en un certain nombre de catégories. Lemnpatimilaires vont donc étre rangés dans
une méme classe, en se basant sur les corrélalsndonnées, et seront représentés par un
seul neurone ; on parle de la régle « winner-tallles-ou régle de Kohonen. Cette derniere
posséde la propriété d’auto-organisation qui luimt de regrouper un ensemble de données,
présentés séquentiellement au réseau, autour ditgircnombre de centres représentatifs de

classes.

e Structure de la carte de Kohonen

D'un point de vue architectural, les cartes autapaatives de Kohonen sont
constituées, généralement, de deux couches : wheal’entrée et une couche de sortie.
Cette derniere se présente sous forme d'une gdlleé peut avoir une structure
unidimensionnelle (figure 11.1) ou bidimensionne(fgure 11.2). Dans chaque nceud de la
grille se trouve un neurone. C’est par rapport éolache de sortie que le terme « carte » a été
attribué a ce type de réseau. Chaque nceud dedléaagride la carte est relié a chaque neurone

de la couche d’entrée a travers une connexion.

2 http://fr.wikipedia.org/wiki/Carte_auto_adaptative
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Couche de sortie

QOO D

Connexions

O

Couche d’entrée

Figure Il.1. Exemple d’'une carte de Kohonen a structure unidgioamelle

Wche de sortie

Connexions

O

Couche d’entrée

Figure 11.2. Exemple d’une carte de Kohonen a structure bidimenglle

* Apprentissage

Pour la description de la procédure d’apprentissages’intéresse a la classe des

réseaux de Kohonen unidimensionnelles.

D’'une fagon générale, les cartes de Kohonen [Komo®®] sont fondées sur les
méthodes d’'apprentissage compétitif. Il s’agiteéfet, d’'une compétition qui a lieu, a chaque
itération, avant la modification des poids du réseat ce sont seulement les neurones qui
gagnent la compétition, qui ont le droit de charlgars poids de connexion. L’apprentissage
d’'un réseau auto-adaptatif (carte de Kohonen) stasi appliquer la regle de Kohonen (ou
regle «winner-takes-all »). La particularité ddteeegle, c’est que lI'apprentissage, a un

instant donné€, ne concerne qu’un seul neurone.
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En effet, aprés une initialisation des poids deneaion a des valeurs aléatoires,
I'apprentissage est déclenché en présentant uneedgra I'entrée du réseau. Les neurones
entrent alors en compétition pour étre actifsstat a sortie binaire (0 ou 1) et, a un instant
donné, un seul neurone est actif et sa sortie Yadt s’agit du neurone gagnant (qui a
remporté la compétition) qui est le plus prochéeldrée présentée en considérant la distance
entre le vecteur d’entrée et les poids de connes@nohaque neurone. Les neurones perdants

auront donc des sorties égales a 0.

Le neurone vainqueur est alors gratifié d'un chamg@ de ses poids de connexions, on
dit qu'il apprend en déplacant ses poids vers k@gws des entrées qui l'activent, afin
d’augmenter ses chances de gagner lors de la paisard’entrées similaires. Si un neurone
ne répond pas a une entrée (perd la compétitiaoyraajustement de ses poids de connexion
n’intervient. Ainsi, chaque neurone de sortie gecglisé pour « détecter » une suite de

formes similaires et devient alors un détecteuratactéristiques.

L’apprentissage des cartes de Kohonen peut éuenéépar I'algorithme suivant :

1. Les poids des connexiong( j =1,...,K) sont initialisés a des valeurs aléatoirelk

étant le nombre de neurones de la couche de sortie
2. Un vecteur d’entrée x est présenté au réseau

3. La distance entre le vecteur d’entrée x et les poid reliant I'entrée a chaque

neurone de sortie, est calculée

4. Le neurone g correspondant a la plus petite distagicdonc le plus proche du vecteur

d’entrée gagne la compétitiqu, =1). Les poids yreliant I'entrée a ce neurone sont

alors actualisés
g:argmion—vij j=1,.. K (11.9)
J
avec ||*|| distance euclidienng

5. La mise a jour des poids des connexions est dqrenée

w, (t+1) = w, (1) +a ( x(t) - w, (D)
w(t+)=w () Uj#g, j=1... K

: (11.10)

78

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1l. Méthodes de classification pour l&#lla conception d’une représentation multimodéle
de processus complexes

avec :
0 ¢:indice du neurone gagnant
0 Wy : vecteur poids du neurone qui gagne la compétition
0 a: coefficient d’apprentissaged;<a < 1.

Ainsi, a chaque itération, on présente toutes tees de la base d’apprentissage une a
une. L'apprentissage s’arréte lorsque, entre detrations successives, les neurones ne

bougent plus, ou trés peu, c’est-a-dire que ledspdé connexion se stabilisent.

» Sélection des classes de fonctionnement du systeuae les cartes de Kohonen

Dans le contexte des systemes multimodeles, ldescde Kohonen ont été utilisées
dans certains travaux [Ben Aoun Talmoudi, 05] [@hal, 07] [Kukolj et al, 04] [Principe et
al, 98] pour la classification de données dansuede générer les différentes classes de

fonctionnement du systéme.

Ayant déja déterminé le nombre de classes ou deele®die la base par la méthode
d’apprentissage compétitif pénalisant le rival,ppacéde alors a la classification des données
collectées sur les variables mesurables du systeme. ce faire, on considere un réseau de
Kohonen unidimensionnel pour lequel le nombre derovees de la couche d’entrée est égal
au nombre de variables mesurables (de sortie aurdadsortie) a considérer et le nombre de

neurones de la couche de sortie est égal au nateloiasses déja estimé [Elfelly et al, 08].

L’apprentissage résulte alors en une certaine tiéparde données eK classesK
étant le nombre de neurones de la couche de slrtiéseau et qui correspond au nombre de
modeles déja estimé. Chaque classe est reprégantéae partie de I'ensemble de données et

un centre.

Malgré le succes de leur utilisation dans plusielosaines, les réseaux de neurones
s’averent parfois difficiles a mettre en ceuvre dd fe choix de leurs parametres (coefficient
d’apprentissage, nombre d'itérations, initialisatides poids, fonction d’activation, etc).
D’autre part, lorsqu’il s’agit d’'une grande base dtinnées trés hétérogéne et d’'un nombre
élevé de classes, I'algorithme peut devenir assemplexe et présenter un temps d’exécution
rédhibitoire. Ceci nous a amené a penser a d’aatgesithmes de classifications plus simples

tels les algorithmes des K-moyennes.

79

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1. Méthodes de classification pour l&glla conception d’une représentation multimodele
de processus complexes

11.2.3.3. Classification par I'algorithme des K-moyennes

L’algorithme des K-moyennes [Forgy, 65] [MacQueed/], également appelé
algorithme des nuées dynamiques, (en anglais K-syeast I'un des algorithmes de
classification non supervisés les plus simples.cduramment utilisé en analyse et
classification de données. Il permet la détectiatomatique de classes en regroupant les

données en fonction de leurs similitudes.

* Principe

L’algorithme des K-moyennes permet de partitionmee collection de données &n
classesK étant un nombre fixé par l'utilisateur. La procedlule mise en ceuvre est assez

simple et efficace.

Il a été montré que l'algorithme des K-moyenneg @sninimiser une fonction objectif
J. D’'une fagon générale, cette fonction permet deurex le degré de cohésion des classes

obtenues et peut étre, par exemple, exprimée adosme suivante :
K M 2
I=2 24 fx-gf : o
j=1i=1
avec :

o ||*|] : une mesure de distance ;

o X :i®™donnée ;

0 ¢ : vecteur centre de la clagse

0 u;: degré d’appartenance gea la classgtel queu, D{O,]} et

U = 1 six appartient a la clas$
! 0 sinon

0o M : nombre de données ;

0 K :nombre de classe& K <M).
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* Algorithme

L’algorithme des K-moyennes consiste a défificentres, un pour chaque classe. Les
positions de ces centres doivent, tout d’abore, igitialisées d’'une facon aléatoire. Ensuite,
chaque point de la base de données doit étre @féectentre le plus proche. Une premiére
itération est achevée résultant a une classificgir@liminaire lorsque toutes les données se
trouvent affectées. A ce niveau, on procede a uise & jour des positions des centres des
nouvelles classes résultantes de litération préate] et ensuite a une réaffectation des
données. La procédure est répétée jusqu’a stdlmhsdes centres.

L’algorithme des K-moyennes peut étre alors déaitles étapes suivantes :

1. Localiser K points dans l'espace des données qui vont étresifilsss Soient

(c,...,G) les points ainsi obtenu€es points sont les représentants #eslasses
(C.,...,C), qui sont pour l'instant vide<L’est I'étape de linitialisation des positions

des centres des classes

2. Affecter chaque point de I'ensemble de donnéesirgeldes classes en fonction du

centre le plus proche
arg n?inux —ch ; 1=1.. K

3. Quand toutes les données sont affe¢téesalculer les positions des centré3es
nouveaux correspondent a la moyenne des points cdadse

cj:‘Ci_zDCHx—qH; i=1...,K; (1.12)
J

ou ‘Cj‘ représente le cardinal de la clas€gc’est-a-dire le nombre de points affectés

a cette classe

4. Répéter les étapekset 3jusqu’a ce que les centres ne bougent plus oupte@sc’est-

a-dire que la différence entre les anciens et legveaux centres est inférieur a un

certain seuil fixgarbitrairement petit £ 0[0,1].

Malgré qu’on puisse prouver que son exécution fioitjours par donner un résultat,

I'algorithme des K-moyennes n’aboutit pas nécessant a la configuration optimale qui
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correspond au minimum global de la fonction obfedti(expression 11.11). En effet, la
partition obtenue dépend de I'emplacement des entritialement choisis, on dit que
I'algorithme est sensible aux conditions initialéBe solution de s’affranchir en partie de
cette dépendance consiste a exécuter l'algorithesekdmoyennes avec des initialisations
différentes, et on retient la meilleure partitioaclsant que la qualité de la partition est
mesurée par la valeur de la fonction objettibans notre cas, l'initialisation des centres peut
s’effectuer en partant des résultats obtenus lera diétermination du nombre de classes par

la méthode d’apprentissage pénalisant le rival.

» Sélection des classes de fonctionnement du systeper I'algorithme des K-

moyennes

En fournissant simplement le nombre de classesdans$ notre étude, correspond au
nombre déja estimé par I'apprentissage compétéifafisant le rival, I'algorithme des K-
moyennes permet une détection automatique degsalitls classes de fonctionnement du

systeme complexe étudié [Elfelly et al, 10a].

L’algorithme des K-moyennes présente I'avantagdgmplicité, ce qui favorise, dans
certaines situations, son utilisation par rappdé éarte de Kohonen. En effet, dans le cas ou
on dispose par exemple d’'un grand volume de dono@léctées sur le systeme et/ou d’un
nombre assez éleveé de classes, la classificatiotepd-moyennes s’avere plus efficace de
point de vue complexité et temps d’exécution digdiethme dans le sens ou I'apprentissage
des cartes de Kohonen peut exiger de nombreugsasidtés avant d’aboutir aux résultats
attendus. Néanmoins, l'algorithme des K-moyennésamnte I'inconvénient de la dépendance
des conditions initiales, ce qui exige son exécuphusieurs fois afin d’aboutir a de meilleurs

résultats.

Par ailleurs, la nature de données manipulées acausené a réfléchir a I'utilisation
d’autres méthodes de classification. En effet,’alys dans la plupart des cas de données
incertaines et/ou bruitées dans le sens ou desremeuvent s’introduire lors de la collecte de
mesures, des erreurs qui peuvent étre dues auiehat#lisé ou bien tout simplement des
erreurs de mesure. D’autre part, il est trés diéficde pouvoir travailler dans un
environnement dépourvu de bruit. Sa présence (eooe de perturbations par exemple) se
répercute sur la nature de données qui peuvenpétfeis tres bruitées, ce qui nécessite un

filtrage sachant qu’il y a un risque de perte a@imfation. L’influence du bruit sur les
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données dépend de la sensibilité du systéeme éfDdgconstatations nous ont fait penser a la
logique floue [Zadeh 73] vu qu’il s’agit d’'une tethue permettant la prise en compte
d’ensembles définis d’'une facon imprécise. Comtiharclassification non supervisée et la
logique floue, I'algorithme des K-moyennes flouesgtitue une bonne méthode qui peut étre

utilisée dans le cadre de notre étude.

11.2.3.4. Classification par I'algorithme des K-moyennes floues

L’algorithme des K-moyennes floues (en anglais yukzmeans) (développé par Dunn
en 1973 [Dunn, 73] et amélioré par Bezdek en 19dzdlek, 81]) est un algorithme de
classification non supervisée floue. Inspiré ddégbathme des K-moyennes (K-means), il
introduit la notion d’ensemble flou dans la défmit des classes dans la mesure ou chaque
point de 'ensemble des données peut appartertirsedpune classe avec des degrés différents
(compris entre 0 et 1). Ainsi, I'algorithme des Koyennes floues permet d’obtenir une
partition floue de I'ensemble des données en defamt des frontieres approximatives et

floues entre les classes.

* Principe

Comme les autres techniques de classification supervisée, l'algorithme des K-
moyennes floues utilise un critere de minimisatidas distances intra-classe et de
maximisation des distances inter-classe, mais emaid un certain degré d’appartenance a
chaque classe pour chaque point de I'ensemble deéds. Cet algorithme nécessite la
connaissance préalable du nombre de classes. @@srde sont générées par un processus

itératif en minimisant une certaine fonction obijegtii peut étre définie comme suit :

M K 2
3, =22 U x-gf i 1< M ; (11.13)

=1 ]:1

avec :
o ||*|] : une norme de mesure de distance ;
0 x:i*"donnée mesurée ;

0 ¢ : vecteur centre de la clagse
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K
0 U; : degre d’appartenance dea la classg tel que u; D[O,]] ; ZUH =1 et
j=1
M
0<> U, <M;
i=1

0 m: constante représentant I'exposant de poids (neméel supérieur a 1) qui
influence les degrés d’appartenance ;

0o M : nombre d'observations ;

o K:nombre de classes £XK < M).

* Algorithme

L’agorithme des K-moyennes floues est basé sur aptenisation itérative de la
fonction objectifJ,, décrite par I'équation (I1.13) ; avec la mise arjoa chaque itération, des
degrés d'appartenaneg et des vecteurs centres[Nascimento et al, 00]. Cette procédure

s'arréte quandn_ax{‘uij k+1)-y (kj} < ¢; tel quee définit un critere d’arrét (arbitrairement
j

petit) appartenant a l'intervalle [0,1] leteprésente le numéro d’itération. Ainsi, I'algbrite

converge vers un minimum local de

L’algorithme des K-moyennes floues se résume alans les étapes suivantes :

1. Initialiser la matrice des degrés d’appartenaride= [uij ] , U(0).

2. A Titération k, calculer les vecteurs centres; ¢ =1,... K :

M

U X

c =it (11.14)

J M
m
>y
i=1
3. Actualiser la matrice des degrés d’appartenatl{&) suivant les nouvelles positions

des centredJ(k+1) :

-1

4, = ZK“[H‘_CJHJM . (11.15)

=[x -ql

4. Retourner a I'étap@ tant quemax{‘uij k+1)-y (kj} 2£.
j
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» Sélection des classes de fonctionnement du systeper I'algorithme des K-

moyennes floues

Le principe de la classification des données @gdrithme des K-moyennes floues est
similaire a celui des K-moyennes sauf qu'avant éeéger les différents domaines de
fonctionnement, il faut affecter chaque observatiota classe pour laquelle il présente le

degré d’appartenance le plus élevé.

L’application de I'algorithme des K-moyennes flougsur la répartition des données
collectées sur le systéeme, s’avere trés intéresstants le cas d’'une dynamique caractérisée

par un recouvrement entre les domaines de fonaioent.

11.2.3.5. Hypothése sur la sélection de la méthodke classification

Dans les paragraphes précédents, on a présergaligorithmes (la carte de Kohonen,
les K-moyennes et les K-moyennes floues) permeldaciassification des données décrivant
la dynamique du systeme étudié. L’objectif est Bma pour ces trois méthodes et consiste a

générer les différentes classes de fonctionnemesysteme.

Le but de cette diversité est de pouvoir sélectoie technique de classification la plus
appropriée en considérant certaines caractéerigtiqagorocessus qui peuvent étre déduites a
partir de la facon avec laquelle les données sgparties dans I'ensemble de I'espace de
fonctionnement, ce qui constitue une particuladé notre étude et permet d’étendre son

application pour la modélisation de plusieurs @asfe systémes complexes.

En effet, en se référant aux résultats de I'apptioade I'algorithme d’apprentissage
compétitif pénalisant le rival, qui constitue laepiiére étape de notre approche et vise a
estimer le nombre de modéles de la base, si onrgaimain recouvrement entre les classes de
données avec I'absence de séparation nette erdrelasses, on va privilégier I'algorithme
des K-moyennes floues dans la mesure ou ce dereiaret la prise en compte d’ensembles
deéfinis d’'une facon imprécise. Dans le cas cordrain fait appel a une classification par
l'algorithme des K-moyennes ou les cartes de Kohosavant qu’il s’agit d’'un grand

volume de données (et éventuellement un nombre agseé de classes) ou non.

L’hypothése ainsi présentée, sera traitée et @érii travers une comparaison entre les
résultats donnés par les algorithmes de classditati présentés, suite a leur mise en ceuvre

pour la modélisation de quelques exemples de sgstémmplexes.
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I1.3. Identification paramétrique des modeles de ldbase

Apres la détermination du nombre de modéles elaksification des données systeme,
vient I'étape d’identification des différents moeelde la base. En effet, L'application de
I'algorithme de classification le plus appropriéarfe de Kohonen, K-moyennes ou K-
moyennes floues) aboutit a une certaine répartdtiensemble de données. Chaque classe
de fonctionnement est représentée par un enserahieedures d’entrée/sortie. Ces mesures
sont alors exploitées pour lidentification desfé@iénts modéles. Parmi I'éventail des
méthodes proposeées a cet effet, nous avons cleifEie appel a des méthodes classiques
d’identification en définissant des modéles linéaisimples, ce qui permet de préserver les

avantages de I'approche multimodele qui sont eisdlemient basés sur la simplicité.

Dans I'approche envisagée, on propose alors unetste multimodéle basée sur des
modeles linéaires décrits par des équations affifear ce faire, deux étapes sont requises
pour l'identification de chaque modele de la baBestimation structurelle (ou I'estimation
de I'ordre) et I'estimation paramétrique permett@atdéfinir les paramétres du modéle, en se
basant sur les données relatives a chaque clastmndennement résultant de I'étape de

classification de données.

11.3.1. Estimation des ordres des modeles

La méthode retenue pour l'estimation des ordres mdedeles est celle du test du
Rapport des Déterminants Instrumentaux [Ben Abdenebal, 01]. Dans ce qui suit, nous

décrivons le principe de cette méthode.

Soit une représentation discrete de type ARX, tipar I'équation linéaire de la forme

suivante :
Alg) k= d*g q') ¢k (11.16)

avec .

u(k) : signal d’entrée ;

o

(@)

y(K) : signal de sortie ;
o q':opérateur retard

o d:retard du processus ;
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0 A(q‘l) et B(q‘l) : deux polyndémes qui dépendent de I’opérateurde(tq‘l)
et qui sont définis comme suit :

AlqY)=1+aq+ a g +...+ 3 (11.17)

B(q?)=hq'+ b g +...+ " (11.18)

oun représente I'ordre du modéele.

Pour I'estimation de la valeur de la méthode du test du Rapport des Déterminants
Instrumentaux est essentiellement basée sur leditimors de rang concernant une matrice
appelée « matrice d’'information » qui contient Esiples de mesures entrée/sortie. Cette

matriceQ, est définie comme suit :

uk | Wk+D) |
u(k+1) uk+1)
u(k-1 y(k+2)
L uk+2) || uk+2)
Q, :N—Z : . ; (11319

'ob k=1

uk-mD) || Wk
Cuk+n) || (ke

sachant quél,, représente le nombre d’observations.

Le Rapport des Déterminants InstrumentBID(m) est donné par la relation suivante :

det(Q,)
det(Qm+l)

RDI(m) = 11.20)

Pour chaque valeur de (m=1), la procédure de détermination de I'ordre coristes

matricesQ, et Q.,, et évalue le rapporRDI(m), I'ordre du modéle correspond alors a la

valeur dem pour laquelle on observe pour la premiere fois aungmentation significative du

rapport RDI(m) .

Connaissant les ordres des difféerents modéles ddake, la deuxiéme phase

d’identification consiste a estimer les paraméetieses modeles.
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11.3.2. Estimation des parametres des modeles

Toujours en se basant sur les mesures entrée/selditives a chaque ensemble de
données résultant de la classification de donnéesprocede a I'estimation des parameétres
des différents modeles de la base en considérarg gdres respectifs, déja estimés par la
méthode du test du Rapport des Déterminants Institanx. Il s’agit de la derniére étape de

la construction de la base de modéles.

Le probleme de lidentification paramétrique cotesig déterminer, a partir de la
connaissance de plusieurs mesures expérimentabegdarasant le fonctionnement dynamique
du systeme, les valeurs des parametres intervelaast|’équation du modéle correspondant.
A cet effet, nous avons sélectionné la méthodemt@adres carrés récursifs [Ben Abdennour
et al, 01] [Borne et al, 92a].

On considére le modele linéaire décrit par I'équaiill.16). Celle-ci peut étre réécrite

de la fagon suivante :

y(K)=8"g(K); (11.21)
avec
¢T () =[-Y(k-1),....-y(k- D, Uk d-1),.., Uk & §; (1.22)
6" =la,a,...,a.0.b....h]. (1np3

La méthode des moindres carrés récursifs conswmte d estimer les paramétres du
modéle en déterminant le vectefirpar un algorithme récursif. A I'itératidg cet algorithme

se résume par les instructions suivantes :

6(K) =0(k-1)+ P(# (¥ o B

p(k) = P(k-1)-PKDPMF (K Plicl) (11.24)
1+¢" (k) P(k-1) (K

e(k = y(R-6" (k1) ¢ (R

ou P représente la matrice de covariance &erreur a priori entre la sortie réelle du

systeme et la sortie obtenue en utilisant les patr@® estimés.
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Une fois les modéles identifiés, on peut alors éduite notre structure multimodéle.
Celle-ci pourrait exploitée pour différents objéctiels que la commande du processus en
question. Mais avant de procéder a la commandayil tout d’abord définir une méthode
permettant le calcul des degrés de pertinence €gred de fiabilité) des différents modeéles a

chaque instant.

II.4. Estimation des degrés de pertinence des moasl et
validation de la modélisation proposée

Lorsqu’il s’agit d’'une représentation multimodéela dystéme, il est indispensable de
pouvoir estimer, a chaque instant, le degré degsstou de fiabilité de chague modéle pour

savoir dans quelle mesure il faudra I'utiliser pdécrire le systeme global.

Contrairement aux différentes étapes de constmuctela base précédemment décrites
qui sont élaborées hors ligne, le calcul des dedeépertinence des modeles (appelés aussi
validités) s’effectue en ligne dans le sens ouvkldglités sont calculées a chaque instant et

dépendent de I'évolution du processus étudié.

Le probléme de choix de la méthode de calcul dgsédede pertinence des modeles a
souvent été évoqué dans les travaux portant suragpsoches multimodéles. Dans ce
mémoire, nous traitons ce sujet en proposant detthades efficaces pour I'estimation des
validités des modéles [Elfelly et al, 08]. Les nu&tes choisies découlent de I'approche des
résidus (évoquée dans le chapitre 1) et sont ldaptées aux systemes étudiés qui ont comme

particularité d’étre des « boites noires ».

Dans ce qui suit, nous allons commencer par présdes deux méthodes que nous
avons sélectionnées pour le calcul des degrés dmeyee des modéles. Ensuite, nous
proposons une hypothese sur le choix de la méttedaus appropriée en considérant
certaines caractéristiques des classes de fonenoem du systéeme étudié. Et enfin, nous
évoguons une procédure permettant la validatiofadgructure multimodele proposée, une

étape a ne pas négliger et a effectuer avant diemttoute exploitation de la base de modeles.
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11.4.1. Méthodes adoptées pour le calcul des valigis

Dans le chapitre | (section 1.6), nous avons ohiibla notion de validité et évoqué les
différentes approches de calcul. Ces approchesreliff selon que les validités sont calculées
hors ligne en fonction des informations disponitdesriori, ou bien en ligne en fonction de

mesures effectuées a posteriori [Delmotte, 97].

Dans I'ensemble de nos travaux, nous nous somnEeHSES aux systemes incertains
et/ou fortement non linéaires qui sont souvent ickEmés comme des « boites noires » c’est-a-
dire que les connaissances a priori sont tres edrparfois absentes. Pour la représentation de
ce genre de processus, nous avons opté pour unélisadidn générique et des modeles
obtenus par identification. Il s’avere alors indispable de faire appel a une méthode assez
puissante pour le calcul des validités, telle gapproche des résidus, qui pourrait bien
répondre a nos besoins dans la mesure ou ellecessi® aucune connaissance a priori mais
se base plutdt sur des informations qui sont oleteen ligne et qui concernent les modeles et

les sorties du systeme.

Qu'il s'agisse d'un simple calcul de la sortie nmlbdele ou bien de la conception
d’'une commande globale, la définition d’'une fonatijpermettant le calcul des validités en
ligne est donc indispensable. Il s’agit d’'une étaj@erminante puisque les coefficients
calculés vont avoir une influence directe sur latgbution de chaque modéle soit a la
génération de la sortie multimodeéle, soit au catteilla commande globale. C’est pour ces
raisons la qu'il faut bien choisir les techniques ahlcul des validités. En se basent sur
I'approche des résidus, nous présentons deux meEthpermettant d’estimer deux types de

validités : validités simples et validités renfarsé

[1.4.1.1. Résidus et validités

Comme son nom l'indique, il s’agit d'une approdate calcul des validités basée sur
les résidus. La notion de résidu repose essemtietie sur le calcul de la distance entre le

processus et le modeéle considéré.
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D’une fagon générale, les résidus utilisés doigatisfaire certaines conditions.

» lIs doivent étre calculés seulement a partir desmmations accessibles par mesure ou
par estimation en ligne avec I'évolution du procssgelles que les entrées, les états
ou bien aussi les sorties issues du processus elifffrents modéles de la base.

» Les expressions de définition des résidus doivest @&sez simples afin de faciliter
leur implémentation et respecter un temps de cadisbnnable dans la mesure ou il

s’agit d'un procédé en ligne.
* Les résidus doivent étre normalisés de telle spriés évoluent dans l'intervalle [0,1]
et qu'ils vérifient la propriété de somme convexe :
)00 i=1,.. K

irinorm(k) =1 , (”25)

ouK représente le nombre de modéles de la baskestdifférents instants de calcul.
Pour les mémes raisons, les validités doivent asagsfaire ces conditions. Elles
doivent en plus évoluer inversement a I'évoluties désidus.

Une expression simple de résidu peut étre obtenueorsidérant, a chaque instant,
I'erreur entre la sortie du processyt la sortie relative a chaque modgldi =1,... ,K ),

comme le montre I'expression suivante :
() =]y - y(R] =1, K (11.26)

sachant que :

ly(K) = (K| =] X B— ¥ B sile systéme est mono-sortie ;

m

Iy - y(R|=>.

j=1

y(R- 51/( B(‘ si le systeme est multi-sortieg kK (JR™).
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Dans le deuxieme cas, d’autres types de normeseptétre utilisés, tels que la norme

euclidienne suivante :

NI

|y(k) - y.(k)||=(i( ¥ (K= y( K)ZJ

j=1

Pour définir les résidus normalisés, il suffit deiger I'expression (11.26) par la somme

des résidus dds modeles :

pom=_ N o K. o)

Cette derniére expression vérifie bien les conditicur les résidus, précédemment

évoquées, et sera donc adoptée pour le calculadigiités.

En se basant sur I'approche des résidus, plusiaatsodes ont été proposées pour le
calcul des validités [Delmotte, 97] [Gasso, 00]ifhest al, 99] [Narendra et al, 97]. Dans la
cadre de nos travaux, nous allons définir deux au&h de calcul des validités, en se basant
sur I'expression (11.27) des résidus.

11.4.1.2. Premiére méthode de calcul : validités siples

En partant du principe que les validités et lesduss évoluent en sens inverse (voir

chapitre | section 1.6), une expression simplewdislités peut étre alors considérée :

v=1-r™m" =1 K. (lhps

Afin de satisfaire la propriété de somme convexg &n gardant toujours les mémes
propriétés, les validités; peuvent étre normalisées en divisant I'expres$lb@8) par la

somme des validités d&smodéles, c’est ce qu’on va appeler validités saspl

vm=_ Y =1 K. (11.29)
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En tenant compte de la propriété de somme convexedsidus (I1.25), 'expression des
validités simples (11.29) devient :

v j=1... K. (11.29)

La méthode de calcul de validités, ainsi évoquéesente I'avantage de la simplicité.
Elle se montre particulierement efficace dans &sanl les domaines de fonctionnement sont
assez mélangés (présentant plusieurs zones commDaes ce cas, a un instant donné, le
systéme se trouve généralement décrit par plusieadgles en méme temps et aucun modéle
ne peut représenter idéalement le systéeme. Ledugésaissociés aux différents modeéles sont
alors plus au moins comparables. Par conséqueriljshtion des validités simples pour
estimer, a chaque instant, le degré de pertineesalifférents modeéles, parait bien adaptée a
ce genre de situations dans la mesure ou 'apitate I'expression (11.29), telle qu'elle est
définie, permet de déduire des validités aussi evaipes que les résidus et permet ainsi de

tenir compte de la contribution de chacun des nesdéé la base.

[1.4.1.3. Deuxieme méthode de calcul : validités ndorcées

Dans le cas ou le systeme présente des classeaam®ifinement bien séparées c’est-a-
dire qu’a un instant donné, trés peu de modelesvésd un seul modéle) sont valides (ou
représentatifs) et tous les autres sont pratiquefaer. Ainsi, les résidus des premiers vont
étre trés petits devant ceux des derniers. Afifbida traduire cette situation, il faut que les
mauvais modeles aient des validités assez failides pe pas induire des phénoménes de
perturbation sur les bons modeles qui doivent agnirevanche des validités importantes.
Dans ce genre de situation, les validités simpégaipsent insuffisantes et inefficaces, d’ou le
besoin de définir d’autres méthodes de calcul piyshistiquées.

Pour atténuer ce phénomene de perturbation causéepamauvais modeles, une
solution consiste a renforcer les validités desshoodéles au détriment des autres en faisant
intervenir des opérations supplémentaires sur tesgon des validités. Dans ce qui suit, nous
allons présenter une méthode de renforcement, pegh@s qui ont été proposées dans la
littérature : Annexe B).
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Le principe du renforcement consiste a multiplervhlidité normalisée (donnée par
I'expression (I1.29)) de chaque modéle par le piiodas valeurs complémentaires a 1 des
validités des autres modéles [Delmotte, 97] [Kasdd¢haldi, 04]. En appliquant le

renforcement, I'expression (11.29) s’écrit alorsyooe suit :

K

vivrenf - Visimpl—l (1_ Vjsimp) i=1... K. (1.30)
I=
j#i
En appliquant la méthode de renforcement aux waidsimples, ces dernieres perdent

la propriété de somme convexe. C’est pour celargu&tape de normalisation est nécessaire.

Les validités renforcées normalisées sont alonmi@g&fcomme suit :

renf
renf V|,

vent = i=1,... K. 8L)

i K

z \/l] renf

=1

En considérant I'expression (11.30), si a un instianun modele est parfait (avec un
résidu nul), sa validité normalisée sera donc égaleet son complémentaire est nul. Ainsi,
toutes les validités des autres modeles seronesjutle qui est tout a fait logique. En
revanche, si deux modeles ou plus ont des résulsgce qui est envisageable dans le cas ou
les domaines de fonctionnement se chevauchent)iestodes validités renforcées
correspondants aux différents modeles de la basantsalors nulles. Ceci permet de déduire
que les validités renforcées ne conviennent paspragessus présentant un ou plusieurs

recouvrements entre les classes de fonctionnement.

11.4.2. Hypothese sur le choix de la méthode de call des validités

Apres la détermination du nombre de modeles elalsification des données systeme,
on a présenté deux méthodes de calcul des valifi&svées de I'approche des résidus, les
deux techniques évoquées sont bien adaptées aseslde systemes étudiés.

Rappelons que I'approche des résidus est seuldmsge sur des estimations faites en
ligne et qui portent généralement sur les mesuesssdrties du systeme d’'une part et des
différents modeles d’autre part. Cette précisiopase que les méthodes utilisées doivent étre
décrites par des expressions simples nécessitartites d'opérations de calcul possibles afin

de limiter le temps de leur exécution, d’ou I'imfasrce du choix de la technique d’estimation
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des validités en faisant un compromis simplicificacité. En effet, pour avoir une bonne
modélisation du systéme qui soit la plus prochdadealité, la méthode utilisée doit bien
traduire le comportement du systéme dans les différdomaines de fonctionnement en

offrant une meilleure estimation de la contributdechaque modeéle a chaque instant.

Dans un premier temps, une expression simple jlB2&é présentée donnant lieu a ce
gu’'on a appelé validités simples. On a démontré apite méthode convient aux systémes
dont la dynamique est décrite par des domainesodetibnnement présentant une ou
plusieurs zones de recouvrement. Elle devienteeanche, moins efficace et peut induire des
phénomenes de perturbation dans le cas ou leesldssfonctionnement sont bien séparées
avec, en général, un seul modele valide a chaaianinet dont le résidu est tres faible par
rapport aux ceux des autres modeles. Afin de reené&dice probleme, on a introduit une
opération supplémentaire permettant de renforcevaédités des modeles les plus pertinents

a chaque instant, d’ou le nom de validité renforcée

Ainsi, le choix de la méthode de calcul des vatslidépend de la dynamique du
systeme en termes de dispersion des domaines dgoforement. Partant du fait qu’aucune
information a priori n'est disponible sur ces dones ni sur leur répartition, une solution
consiste a se référer aux résultats de la claasdit des données [Elfelly et al, 08]. En effet,
le but de cette derniére étape est de répartmésires collectées selon un certain nombre de
groupes qui correspondent aux classes ou domaisdtionnement du systéeme.

En se basant d’'une part sur les constatationsfquant a I'utilisation des deux types de
validités (simples et renforcées) precédemmennidsfi et sur I'observation des résultats de
la classification en termes de structure et répamtides classes d’autre part, nous avons émis
une hypothese sur le choix de la méthode la plagarmable pour I'estimation des degrés de
pertinence des différents modeles de la base. fiéty giand on constate un chevauchement
entre les différentes classes, la méthode desitéalidimples semble étre plus efficace
puisqu’elle permet de tenir compte de la contritrutdes différents modéles. Dans ce cas,
aucun modéle ne peut représenter idéalement lénsgsa aucun instant. Mais lorsque les
classes présentent peu de variations et sont bmarées, la méthode des validités renforcées
est mieux adaptée. Grace a l'expression de renfamoe l'application de cette méthode
renforce la contribution du modéle dominant quiréspnte au mieux le comportement du

processus.
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A travers I'étude de certains processus complexass allons essayer de vérifier et de
confirmer cette hypothése en procédant par congmarales résultats donnés par I'application

des deux méthodes de calcul des validités.

11.4.3. Test et validation de la structure multimaléle proposée

Les différentes étapes, précédemment décritesyar da détermination du nombre de
modéles, la classification des données et la di&imide la méthode d’estimation des
validités, permettent de définir la structure nmtidéle du systéeme complexe considéré.
Avant toute utilisation de cette structure que @ié dans le but de I'étude ou la commande, il
est indispensable de passer par une étape de desetpant d’évaluer l'efficacité et la
précision de la modélisation ainsi proposée. Laqgipe consiste a vérifier que les modeles
identifiés par I'approche envisagée, commandésipanécanisme de décision, sont capables
de reproduire le comportement du processus dansselieble de ses domaines de
fonctionnement. Pour ce faire, on va procéder aaameparaison entre la sortie du systeme
réel et celle générée par la structure multimodaleonsidérant plusieurs entrées différentes
de celle qui a été utilisée pour la collecte deuress La figure suivante illustre le principe de
la procédure de test et d’évaluation du schémaimuitele élaboré dans le but de la

modélisation ou la représentation d’un processugpbexe.

|
|
N |
I Base de modeéles I
|
| N Y1 !
| » ModeleM, »  Calcul de |
|
| .
u la sortie :
1 . 1
| Vi multimodele 1y,
> & »| mm .
: » ModeéleMy > ! »| Comparaison
|
1 Y .
| : des sorties
1 Viseenn Ve | , .
1 " et évaluation
| | | y
: Calcul des T »  des résultats
I L, 1
: y validités 1
\ > 1
| > Systéeme |
|
. :
|

Figure 11.3. Principe de I'évaluation de la structure multimadel
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Pour le calcul de la sortie multimodajig,, on a opté pour une fusion entre les sorties

partiellesy; (i =1,...,K ), générées par les différents modeles de la Ipaselérées par leurs

coefficients de validité respectifis comme l'illustre la relation suivante :
K
Yorn(K) = 2 Yi(K V(R - (11)32
i=1

Ainsi, cette étape d’évaluation s’avére tres irdéamte dans le sens ou elle permet de
vérifier si la structure multimodele élaborée ré&bdren a nos attentes en termes d’erreur
tolérable par exemple notamment lorsqu’il s’agitsgiestémes réclamant une grande preécision

dans leur modélisation.

II.5. Exemples de modélisation de processus compésx

Afin de souligner l'intérét et la performance deagproche de modélisation décrite dans

ce chapitre, quelques exemples de simulation éntasideres.

11.5.1. Exemple 1: Systeme discret du second ordravec des

parametres dépendant du temps

Le premier exemple est un systéme discret compleré I'évolution est décrite par les

égquations suivantes :
y(k) =-a,(k) y(k=-1) —a,(k) y(k=2) +b, (k) u(k =1) + b, (k) u(k - 2) (1.33)

Les lois de variation des parameétres du processusenetion du temps sont données

par :
a, (K) = 004sin(0.035k) - 08 ; (1.34a)
a, (k) = 0.005sin (003k) + 0.1 ; (11.34b)
b, (k) = 0025sin (003K) + 05 ; (11.34c)
b,(K) = 001sin (0.035k) + 0.2. (1.34d)
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* Collecte de données systeme

Avant de procéder a tout traitement, la premiéapetconsiste a collecter 'ensemble
des données systémes qui constituent la base aeapproche de modélisation. Ces données
doivent permettre de décrire la dynamique du psacesians I'ensemble de son espace de
fonctionnement. Pour ce faire, nous avons séleafiame entrée aléatoire uniforme (figure

[1.4) comme signal d’excitation.

1.8] |

1.6

u(k)

1.4 4

1.2+ .

1 I I ! I I ! I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

k

Figure I.4. Exemple 1 Signal d’excitation

Quant aux variables mesurables, nous nous sommgdj pour ce systeme, aux
variables de sortig/(k) et y(k-1) qui se sont montrées suffisantes pour la desoni de
I'évolution du processus. Aprés avoir défini uneigee d’échantillonnage convenable, on

récupere I'ensemble des mesures des variablesdéoéss a différents instants.

« Détermination du nombre de modeéles de la base

L’ensemble des données numériques collectées ssystéme va tout d’abord servir
pour la détermination du nombre de modéles deda,lgui correspond au nombre de classes
de fonctionnement, en se servant d’'un réseau deomesi a apprentissage compétitif
pénalisant le rival. Le nombre de neurones de lelwe d’entrée du réseau est égal a deux, ce
qui représente le nombre de variables mesurablasid@ées. La figure II.5 donne les
résultats de cet apprentissage. En effet, avec meumones dans la couche de sortie, deux
centres se sont éloignés de I'ensemble des obemryate qui permet de conclure que le
nombre adéquat de classes est égal a trois.
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45
+
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T 2 centres s'éloignent
6 o U de I'ensemble de données
0
251 0
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24 26 28 3 32 34 36 38 4 42 44
y(k-1)

Figure I1.5. Exemple 1 : Détermination du nombre de classes

* Classification des données systemes pour la sélenti des domaines de

fonctionnement

Une fois le nombre de classes déterminé, on proaadee répartition des mesures par
domaines de fonctionnement en mettant en ceuvreedbsiques de classification (carte de
Kohonen, K-moyennes, K-moyennes floues) décrites da paragraphe 11.2.3. La différence
entre ces trois techniques n’est pas suffisammisitile sur les résultats de la classification.
En considérant un réseau de Kohonen avec deux mesugmour la couche d’entrée et trois
neurones pour la couche de sortie (ce qui correspannombre de classes identifié par
I'apprentissage compétitif pénalisant le rivalky fésultats de la classification sont donnés par

la figure 11.6.

451

y(k-1)
Figure 11.6. Exemple 1 : Résultats de la classification (caeté&Kdhonen)
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* Identification structurelle et paramétrique des moctles

A partir des mesures relatives aux différentesselsgésultant de I'implémentation de
chacune des techniques de classification, on peocadaghaque fois a I'estimation des ordres et
des parameétres de chacun des trois modeles dedaaur une classification par la carte de
Kohonen par exemple, les ordres des trois modestisnes par la méthode du test du rapport
des déterminants instrumentaux, sont égaux a deexrésultat est donc en accord avec
I'ordre réel du systéme qui lui aussi est égal axd&nsuite, I'application de la méthode des
moindres carrés récursifs nous a permis d’écrigddrctions de transfert des trois modéles de

la base :

0.33549z7' - 0.047793z°*

F.(zh) = :
(2 1-0.83697z" - 0.039754z 2

(11.35)

-1 _ -2
E (2 = 0.41086z - 0.021659z - (11.36)
1-0.86336z " - 0.055068z

0.36985z" - 0.0079934z*

F.(z7") = ;
+(27) 1-0.9234z7 - 0.06072722

(11.37)

+ Sélection de la méthode de classification

Dans le paragraphe 11.2.3.5, nous avons fait upetmgse sur le choix de la méthode la
plus convenable a utiliser pour la classificatiendbnnées systéme. Dans le but de confirmer
cette hypothése, nous allons procéder a une coisparales résultats obtenus suite a
I'application de chacune des trois techniques desdication proposées. Pour ce faire, nous
allons considérer la méthode des validités renémgeour I'estimation de la contribution de
chaque modeéle a la génération de la sortie multateodAinsi, pour chaque algorithme de
classification, en se référent a la base de modelestruite, la sortie multimodele est calculée
(par fusion entre les sorties des modeles pondérgeses validités renforcées) et ensuite

comparee a la sortie réelle du systeme.

Les simulations ont montré qu’il n’y a pas de difigce remarquable entre les résultats
obtenus en utilisant la carte de Kohonen et ceumé® par I'application de I'algorithme des
K-moyennes. Il reste donc a comparer lefficacité klune de ces deux méthodes a

I'algorithme des K-moyennes floues.
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En considérant par exemple la séquence d’entrgarde :
u(k) =1+sin(0.0&k ) (11.38)
les résultats de la comparaison sont donnés figule 11.7 ou :
0 V: sortie réelle du systeme ;

O VYkoh Ykmi: Sorties multimodéles obtenues par applicatiors dechniques de

classification respectives : carte de Kohonen etd§ennes floues ;

0 &on &mi:. erreurs absolues entre la sortie réelle etdeses multimodéles calculées
en utilisant respectivement le réseau de KohondaseK-moyennes floues comme

technique de classification ;
€on(K = YR = Yo B 11.39a)

SMOECERE 80D)

o () Gy (K)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 11.7. Exemple 1 : Erreurs absolues entre la sortie rég¢lles sorties multimodeles

(sélection de la méthode de classification)

Il apparait clairement que la courl#y: présente les pics les plus élevés. Par
conséquent, on peut conclure que les résultatmodbiear application d’une classification par
la carte de Kohonen ou les K-moyennes sont medlleure ceux résultants de la mise en
ceuvre de l'algorithme des K-moyennes floues, cepgumet de confirmer une partie de
I'hypothese émise dans le paragraphe 11.2.3.5 naffit qu'en présence d'un faible
recouvrement entre les classes (ce qui le casédefiats données par la figure 11.5), les cartes

de Kohonen ou les K-moyennes floues paraissentgfficsces en termes de classification de
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données. Entre ces deux techniques, nous avons,ghair ce systeme, de faire appel a une
répartition des données systéme par un réseau denkn étant donné que son utilisation
reste préférable par rapport a I'algorithme des ¢§remnes (qui présente I'inconvénient de la
dépendance aux conditions initiales) dans le casmodispose d’'un volume raisonnable de
données collectées sur le systeme et d’'un nomlwré&lpgé de classes, ce qui correspond aux
observations faites lors des deux premiéres ét@udiecte de données et détermination du

nombre de classes).

» Sélection de la méthode de calcul des validités

Afin de générer la sortie multimodele, une fusiamre les sorties des différents
modeles pondérées par les coefficients de validgpectifs, a été envisagée. A cet effet, deux
méthodes permettant I'estimation, a chaque instinta contribution de chague modele, ont
été présentées (section 11.4.1). A travers I'obsttom de la dispersion des domaines de
fonctionnement apres I'étape de classification, hypgothése sur le choix de la méthode la

plus appropriée a été proposée dans la sectiog.ll.4

Apres la classification des données systemes paartea de Kohonen et I'identification
des différents modeles de la base, nous procédormalaul de la sortie multimodéle en
mettant en ceuvre les deux méthodes de calcul didgésm Dans le but de choisir la méthode
la plus appropriée et vérifier ’hypothése émisee gpropos, nous allons comparer les résultats
donnés par chacune des deux méthodes. Pour cediaiomnsidere par exemple la séquence
d’entrée suivante :

u(k) =1+sin(0.0& ) (1.40)

Les résultats sont donnés par les figures 11.8,dt.11.10 avec :

0 VYsimp Yrenf - SOrties multimodeles obtenues en utilisant rehpement la méthode des
validités simples et celle des validités renforcées

Yaimp(K) =i V(K V™R (Il.41a)
Voot ()= 2 (R ¥ (R (11.41b)

0 V : sortie du model#/; ;
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0 &simp Genf: €ITEUrs absolues entre la sortie réelle etdages multimodeéles :
€mp(K) = MR = Y B; (Il.42a)

Sent (K= XK~ Yerr ( B]. (11.42b)
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Figure 11.8. Exemple 1 : Sorties réelle et multimodéle (valiglisgmples)
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Figure 11.9. Exemple 1 : Sorties réelle et multimodele (valigliténforcées)
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Figure 11.10. Exemple 1 : Erreurs absolues entre la sortie réelies sorties multimodéles

(sélection de la méthode de calcul des validités)

Ces résultats montrent que la méthode des valitht#fercées est mieux adaptée pour
ce systeme, ce qui va dans le sens de I'hypothage @ans la mesure ou les résultats de la
classification (figure 11.6) présentent des cladsien séparées avec trés peu de recouvrement.
Ainsi, la méthode des validités renforcées permeicagntuer, a chaque instant, la

contribution du ou des modéles les plus pertinents.

« Validation de la structure multimodéle proposée

Afin d’évaluer l'efficacité de la structure multirdéle ainsi établie, on se propose
d’appliquer au systeme des entrées différente®liie qui a servi pour la collecte de données.
Ensuite, la sortie multimodéle est calculée a chdgstant en mettant en ceuvre la méthode
des validités renforcées puis est comparée a ta&e géelle. En considérant par exemple la
séquence d’entrée de I'expression (11.38), leslt@susont donnés par la figure 1.11 gu
représente la sortie réelleysi, la sortie multimodele obtenue en utilisant laeal® Kohonen
comme algorithme de classification et les validit&sforcées comme méthode d’estimation

des degrés de pertinence des modéles.
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Figure 11.11. Exemple 1 : Sorties réelle et multimodéle

A travers les résultats obtenus, on constate gimeplEmentation de I'approche
proposée permet une bonne modélisation du systéensidéré. En effet, sur les figures 11.9 et

I1.11, la sortie multimodele suit la sortie réadeec une trés faible erreur.

11.5.2. Exemple 2 : Systeme du second ordre avecgdparametres

variant en fonction de I'entrée et de la sortie

Afin de démontre que l'approche proposée est agiplic aussi bien aux systemes
continus qu’aux systéemes discrets, on considérammdeuxieme exemple de simulation, un

systeme continu dont I'évolution est régie pardgsations suivantes :

gy +ay+y=u+bu ; (1.43)
avec :
a,(y) = 03+sigm(y - 2); (I.44a)
a,(y) = sat(y?); (11.44Db)
b(u) = sat(u) ; (I1.44c)

sigmest la fonction sigmoidesatest la fonction saturation.

Le systeme considéré est complexe et fortement lim@aire avec des parametres

variant en fonction de I'entrée et de la sortieguefait de la modélisation une tache difficile.
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* Collecte de données systeme

Le signal retenu pour I'excitation du systeme (fegli.12) est une sinusoide perturbée
par un signal aléatoire uniforme, « plus riche 3ugusimple signal aléatoire, ce qui permet
une meilleure prise en compte de l'aspect compktxeon linéaire du systéeme. Il est a
signaler qu’il a fallu aussi bien ajuster les pagtes du signal d’excitation (fréquence,

amplitude) pour aboutir a de bons résultats.

L 1 |
0 50 100 150 200
k

Figure 11.12. Exemple 2 : Signal d’excitation

D’autre part, afin de décrire correctement les dyigaes de fonctionnement du
systeme, on a di augmenter le nombre de variablgarg pour la classification par rapport
au premier exemple. En effet, il a fallu considénem seulement les mesures de la sg(ke
et de la sortie retardégk-1), mais aussi les mesures de l'enttfle-1). Ceci peut bien
s’expliquer par le fait que le systéme considétécemplexe et fortement non linéaire et
surtout présentant des paramétres dépendant detéegt de la sortie. Une discrétisation des
signaux d’entrée et de sortie, avec une périodehdigtillonnage adéquate, était nécessaire

pour la collecte des mesures des variables cogsigdxk-1), y(k-1) ety(k)).

« Détermination du nombre de modeles de la base

En se servant de 'ensemble de mesures collectgéds systeme, le nombre de classes
de fonctionnement est déterminé en utilisant ueagsle neurones a apprentissage compeétitif
pénalisant le rival avec trois neurones pour lachewd’entrée (ce qui correspond au nombre
de variables considérées pour la collecte de mgset& neurones pour la couche de sortie.

En choisissant n'importe quelle valeurKisupérieure ou égale a quatre, le nombre de classes
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déterminé reste toujours égal a quatre (figure3)].Laugmentation d& ne modifiant donc

pas le nombre de classes obtenues.

3 o
«.\\ 2 centres s'éloignent

de I'ensemble de données

u(k-1)

1.5
y(k) 1 70s O y(k-1)

Figure 11.13. Exemple 2 : Détermination du nombre de classes

» Classification des données systémes et identificati des modéles de la base

Apres la détermination du nombre de modeles, lemées systeme sont réparties en
classes en faisant appel a chaque fois a l'undrdisstechniques de classification : carte de
Kohonen, K-moyennes et K-moyennes floues. Poulatede l'algorithme des K-moyennes
floues, les résultats sont donnés par la figurbtlsur laquelle on distingue effectivement

quatre ensembles de données.

Pour chacune des techniques de classification padant des différents ensembles de
données, I'application de la méthode des RDI ptastilnation des ordres des modéles et
celle des moindres carrés récursifs pour leur iflesion a permis d'écrire quatre fonctions
de transfert ayant des ordres difféerents. Cet aspsictout a fait remarquable dans une
perspective de commande multimodele puisque latsieidu modele — et donc du contréleur

— pourra varier selon la zone considérée.
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Centres
des classes

1
0.5
y(k) 1 o5 O y(k-1)

Figure 11.14. Exemple 2 : Résultats de la classification (K-maamnfloues)

* Sélection de la méthode de classification

Afin de sélectionner la méthode de classificatiarnplus appropriée pour le systeme
considére, nous allons procéder a la comparaiseméseltats obtenus suite a I'application de
chacune des trois méthodes. Dans un premier temops, allons opter pour la méthode des
validités simples pour I'estimation de la contribat a chaque instant, des différents modeles

de la base a la génération de la sortie multimodele

Ainsi, pour chaque technique de classificationbdse de modeles est élaborée et la
sortie multimodéle est calculée a travers une fusies sorties des modeles pondérées par
leurs validités simples respectives. Comme pogréenier exemple, on n’a pas constaté une
différence remarquable entre les résultats obteniis a I'application de I'algorithme des K-
moyennes et ceux donnés par l'utilisation des satteKohonen. On s’est contenté alors de

comparer les résultats fournis par les méthode&dasyennes et des K-moyennes floues.

En considérant la séquence d’entrée suivante :
u(k) =1.2+ 1.5sin(X ) (11.45)

la figure 11.15 donne les erreurs absolégs et exmr entre la sortie réelle du systéme et les
sorties multimodéles calculées en utilisant respeatent les K-moyennes et les K-moyennes

floues :

8n(K) = MR = Yl B ; 11.46a)
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Sent (K = YR = Y B ; 4i6b)
avec :
0 V: sortie réelle du systeme ;

0 VYm VYkmf: Sorties multimodéeles obtenues par applicatiors dechniques de
classification respectives : K-moyennes et K-mowsnifoues.

0.15 e, .
ekmf(k)

~
=
€ 01
Gﬁ
Py
4
“E o005
Z O

0 S

| | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 11.15. Exemple 2 : Erreurs absolues entre la sortie réelies sorties multimodeles
(sélection de la méthode de classification)

On constate alors que I'erreei,s est inférieure a I'errewsy. Par conséquent, on peut
conclure que, contrairement au premier exemple,clissification des mesures par
I'algorithme des K-moyennes floues donne les maiflgésultats, ce qui permet de valider la
deuxiéme partie de notre hypothése (paragraph&.B)2qui affirme que lorsqu’il s’agit d’'un
recouvrement assez important entre les classegjiceest le cas de la figure I.13),
I'algorithme des K-moyennes floues est le plus emable pour la classification de données

systemes.

+ Sélection de la méthode de calcul des validités

En retenant I'algorithme des K-moyennes floues cemechnique de classification de
données systeme, la base de modéles est construgste donc a sélectionner la méthode

adéquate de calcul des validités. Pour cela, noysopons de comparer les résultats donnés
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par les deux méthodes (validités simples et vakdienforcées). A cet effet, nous considérons
par exemple le signal d’entrée suivant :

u(k) =1+ sin(k). (11.47)

Les résultats de la comparaison sont donnés pégless 11.16 et 11.17 avec :

0 VYsimp Yrenf : SOrties multimodeles obtenues en utilisant rethpement la méthode des
validités simples et celle des validités renforcées

Yeimp(K) =i V(W V™R ; (11.48a)
Yeent (K) =i V(K V(R ; (11.48b)

0 Y : sortie du model#/; ;

0 &simp Eenf: €rreurs absolues entre la sortie réelle etdetses multimodéles données

par les expressions (I1.42a) et (11.42b).

Figure 11.16. Exemple 2 : Sorties réelle et multimodéles (vadislisimples/renforcées)
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Figure 11.17. Exemple 2 : Erreurs absolues entre la sortie rétlies sorties multimodeles

(sélection de la méthode de calcul des validités)

Contrairement au premier exemple, on constateuieilg méthode des validités simples
est plus performante que celle des validités regfes. En effet, les figures 11.16 et 11.17
montrent que la sortie multimodeyen, déduite de la fusion des sorties partielles porese
par les validités simples, suit presque parfaitdmansortie réelle avec une erreemp
presque nulle comparée a l'erreauns qui est relativement importante. Par conséquent, la
deuxieme partie de I'hypothése, portant sur lexckdes validités a utiliser (section 11.4.2), est
vérifiée, car on peut constater que les résultatialassification (figure 11.14) se présentent
sous forme d’une répartition des données en clgssesentant un chevauchement assez
important. Cet aspect favorise I'utilisation dentéthode des validités simples qui permet de

tenir compte, a chaque instant, de la contribui®hous les modéles.

» Validation de la structure multimodéele proposée

Une fois les choix des méthodes adéquates de fidatisn et de calcul des validités
faits, la structure multimodéle élaborée est teatémvers le calcul de la sortie multimodele
pour difféerentes séquences d’entrée. En appligpnanexemple le signal d’entrée donné par
I'expression (11.45), les évolutions des sortiesllggy et multimodeleymm sont données par la

figure 11.18.
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¥k, v (K)

Figure 11.18. Exemple 2 : Sorties réelle et multimodele

Les résultats ainsi obtenus témoignent de la poécist de la performance de la

structure multimodéle proposée pour la représemtati systeme considéré.

D’autre part, afin de mettre en évidence l'intégdt la robustesse de I'approche
multimodéle proposée, nous avons procédé a la emisesuvre de I'approche classique de
modélisation par identification d’'un modéle glohalique et ensuite a la comparaison des
résultats. En effet, en se servant de I'ensembdenuesures collectées sur le systeme et par
application de la méthode des RDI et celle des drescarrés récursifs pour I'identification

paramétrique, la fonction du transfert du modetdagl est la suivante :

0.03601z* + 0.003523622
1-0.55726z* - 0.425952°%

F(zY) = (11.49)
En considérant le modéle global identifié d'unet ghda base de modéles élaborée par
'implémentation de I'approche décrite dans ce dhapdautre part, leurs réponses

respectiveyy etymma la séquence d’entrée de I'expression (11.47) pogsentées sur la figure
11.19.
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ORACRAN(S

Figure 11.19. Exemple 2 : Comparaison entre I'approche multimegebposée et I'approche

classique de modélisation

A travers cette étude, on déduit que I'approchetimadéle proposée pour la
représentation de systemes complexes, comparéapprdche classique de modélisation,

offre une meilleure précision avec des résultasasatisfaisants.

11.5.3. Exemple 3 : Modélisation d’'un systeme mécaque : bras
manipulateur

Afin de souligner 'intérét de I'approche propos#ans ce chapitre, nous avons essayé
de I'appliquer pour la modélisation d’'un systemecaméque. Il s’agit d'un bras manipulateur
constitué de deux bras en rotation (figure 11.Z0h¢n, 06] [Elfelly et al, 10b] [Salcedo et al,

08] qui peut étre décrit par le systeme suivant :

%
Mgl . K
—=sinX =T (%= %)

X
X,
. (11.50)
%y

| x X

1
(% X3)+3 u

-l>><.
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2l

barre 1

barre 2

Figure 11.20. Exemple 3 : Systéme mécanique (bras manipulateur)

Le systéme considéré est composé de deux barresagion avec :

X1, X2 . position angulaire et vélocité angulaire dedaé 1 ;
X3, X4 . position angulaire et vélocité angulaire dedardé 2 ;
u: couple appliqué a la barre 2 ;

g=9.8m-s?: constante de gravité ;

| =1 kg-ni : moment d'inertie de la barre 1 ;

J =1 kg-nT : moment d'inertie de la barre 2 ;

| =1 m: moitié de la longueur de la barre 1 ;

M =1 kg : masse de la barre 1 ;

© O O O o o o o o

k=1 Nm-rad : rigidité élastique au niveau du lien entre lagés 1 et 2.

La forme normale du modéle non linéaire du systpewd s’écrire comme suit :

: (11.51)

SN DN
I

%
4
%
a(

N
I

2+ 13

avec .

a(2 = glsm(4)2 cos(;)g (K fj ;_K:\\;Igl sin(,z ; (11.52a)

b(2) =17 (11.52b)

Les variableg; sont liées a aux variablgsa travers les équations suivantes :
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A
A

zl+'E z3+MTg|sin(g) (11.53)
2+ 24010 008(2) 2

Dans le reste de I'étude,va étre considérée comme I'entréeyda sortie du systéeme.

La premiére étape de I'implémentation de I'approohdtimodéle proposée consiste a

appliguer au systéme un signal d’excitation adégfiatde collecter les mesures des variables

x1(K) etxi(k-1) a différents instants. Ces données ainsi guenkesures de I'entrégk-1) sont

tout d’abord utilisées pour la détermination du boende classes de fonctionnement en

utilisant un réseau de neurones a apprentissagpétivimpénalisant le rival. La figure 11.21,

qui présente les résultats de I'apprentissage, imapt’en partant de six neurones dans la

couche de sortie, deux centres se trouvent reppuesespace d’observation, ce qui permet

de conclure que le nombre adéquat de classesasi ggatre.

© 2011 Tous droits réservés.

Figure 11.21.

2 centres sont repoussés

Exemple 3 : Détermination du nombre de classes

115
http://doc.univ-lille1.fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1. Méthodes de classification pour l&glla conception d’une représentation multimodele
de processus complexes

Une fois le nombre de modeéles déterminé, une prweéde comparaison des résultats
donnés par les trois techniques de classificatiparenis de sélectionner I'algorithme des K-
moyennes, ce qui permet encore une fois de confifimgothese émise a cet effet dans la
mesure ou on a constaté, a travers les résultats geemiere étape (classification par
I'apprentissage compétitif pénalisant le rival)edes groupes de données générés sont bien
séparés et présentent peu de recouvrement. Diaautrecontrairement au premier exemple de
simulation, pour des raisons de simplicité, nousnawrivilégié la méthode des K-moyennes
par rapport aux cartes de Kohonen puisque I'orgeuve en présence d’un grand volume de
données (comme on peut le voir sur la figure Il.etljue I'on a constaté que I'utilisation
d'une carte de Kohonen, dans ce cas, nécessiteatamptrage minutieux et plusieurs
itérations et donc un temps d’exécution assez krant d’aboutir aux résultats. La figure
[1.22 donne les résultats de la classification desnées systémes par l'algorithme des K-

moyennes.

25

1.5

Centres des classes

u(k-1)

0.5

-0.5

0.4

0.4

-0.2 .0.2

Figure 11.22. Exemple 3 : Résultats de la classification (K-maes)

En se référant a chacun des groupes de donnétfs ral différentes classes générées,
les ordres et les parametres des quatre modelelm dmse sont estimés en utilisant

respectivement la méthode des RDI et celle desdnescarrés récursifs.
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En adoptant la méme démarche que dans les demxigpseexemples, nous avons
sélectionné la méthode des validités renforcéesnmnétant la mieux adaptée pour
I'estimation, a chaque instant, de la pertinencecldgcun des modeéles de la base, ce qui
coincide avec les propos de I'hypothese portantassélection de la méthode de calcul des
validités partant du fait que les résultats de l&ssification (figure 11.22) présentent des
groupes assez bien séparés avec peu de variatioles $rontiéres.

Afin de mettre en évidence la capacité des modealestifiées de reproduire le
fonctionnement du systeme dans différents domaiplesjeurs séquences d’entrée ont éte

considérées, parmi lesquelles deux sont ici préssnt
u, (k) =0.5sin(0.% ; (11.54)
u,(k) =1+0.5sin(0.& . (11.55)

En se servant de la base de modeles élaboréertia mwiltimodéle est calculée pour
chaque séquence d’entrée (par fusion entre legsalds modeles pondérées par les validités
renforcées) et ensuite comparée a la sortie rdellgysteme. Les résultats sont donnés par les

figures 11.23 et 11.24 ok, représente la sortie réellexgtn la sortie multimodele :

Xn(K) = 2 %,(K ¥ (B I1.%6)
o1l e x X,(K)

Figure 11.23. Exemple 3 : Sorties réelle et multimodeéle (séquebheetréeu;)
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Figure 11.24. Exemple 3 : Sorties réelle et multimodéle (séquebhertréeu,)

D’aprés les résultats obtenus, on constate queplémentation de I'approche
multimodéle proposée offre une modélisation acddetdu systéeme étudié vu sa complexité.
En effet, en considérant la premiére séquenceréeunt, la sortie multimodele suit la sortie
réelle et I'erreur entre les deux signaux diminueaurs du temps. D’autre part, méme avec
une sortie du systéme plus complexe (obtenue eligappt la séquence d’entrég) avec
d’'importantes oscillations et sur un intervalletdmps plus étendu, les résultats donnés par la

I'approche de modeélisation proposée (figure 11.2dnt aussi satisfaisants.

11.5.4. Exemple 4 : Modélisation d’un réacteur biobgique

Afin de mettre en évidence l'intérét et les appddgsotre approche de modélisation, en
se basant sur un méme systeme qui est le bio-tEantaus avons procédé a une comparaison
de nos résultats avec ceux donnés par les trava{hb et al, 07] dans lesquels on propose
une approche multimodéle pour les systéemes noaitgg de type « boite noire » basée sur
plusieurs modeles linéaires. En étant un bon exemphdémique de systeme non linéaire, le
réacteur biologique a été traité dans certainatrapour des fins d'illustration de différentes
approches de modélisation et de commande de systeonelinéaires [Bastin et al, 90] [Cho
et al, 07] [Gauthier et al, 92].

Il s’agit en effet d’'un bio-réacteur dans lequel feicro-organismes se développent en
consommant un substrat. Le réacteur, supposé rindimi mélangé et de voluméconstant,
est alimenté en substrat (concentration constaatef un débit volumiqué&. Ces deux

118

http://doc.univ-lille1.fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1l. Méthodes de classification pour l&#lla conception d’une représentation multimodéle
de processus complexes

composants, sont supposeés étre présents avedtds fadncentrations. En désignant paet
X les concentrations des micro-organismes et dutrsiibsespectivement, et en supposant
que le taux spécifique de croissance est donnéepamodele de Contois » [Contois, 59], on

obtient le modele discret suivant :

k+1) = x (K +0.5509 %0 _ 5 5,00 x (k
(D= 5(0+05 X9 05005 (K

k+1) = x (K -052K %0 __ 5 5,0)% (ki 0.05u(K : 1151
X, (k+1)= %(K) % (K)+ %(K u(k)x (ky u( (11.51)
y(k) = x(K

avec u:V 'entrée qui représente le taux de dilution nors@&l(compris entre 0 et 1).

Comme pour les autres exemples, on suppose qusposk d’aucune information a priori et
on procéde a la stimulation du systéeme a l'aidee’entrée d’excitation adéquate afin de
générer 'ensemble de mesures entrée/sortie penmete décrire la dynamique du processus

et qui représentent la base de notre étude.

En considérant I'ensemble de données collectéeappimue I'apprentissage compétitif
pénalisant le rival qui permet de déterminer le bede modeles de la base, qui pour cet
exemple, est égal a dix. En se basant sur lestaésudle cet apprentissage qui présentent peu
de recouvrement entre les classes et en procédahtisteurs simulations, nous avons
sélectionné l'algorithme des K-moyennes pour lassifecation et la méthode des validités

renforcées pour I'estimation de la contributionctieque modeéle.

Ainsi, avec seulement 10 modéles linéaires cont® Inodéles obtenus par
I'application de I'approche de modélisation propodéans [Cho et al, 07], nous avons réussi a
concevoir une structure multimodéle pour le systdom les performances sont comparables
a celles résultant de la modélisation proposée fams et al, 07]. Cette différence au niveau
de la taille de la base permet de mettre en vateaire approche qui garantit une
représentativité satisfaisante tout en étant faxiiemplémenter et & mettre en ceuvre et en
préservant la simplicité de la structure multimedalec un nombre de modéles qui reste
raisonnable méme face a un systéeme assez compdekerns qu'une base de modeéles
volumineuse risque de constituer un handicap endgeafe calcul des commandes et/ou de

I'analyse et I'étude du systeme.
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Afin d’illustrer les résultats de I'implémentatiode I'approche proposée pour la
modélisation du bio-réacteur, on considére la sécpid’entrée suivante :

u, (k) =0.5+ 0.1sin(0.X . 1.%R)

La figure 11.25 donne les évolutions des sortiedled et multimodéleymm
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Figure 11.25. Exemple 4 : Sorties réelle et multimodéle (séquebhertréeu;)

En appliquant la séquence d’entigedonnée par la figure 11.26, on calcule la sortie

multimodele qu’on compare a la sortie réelle (fegur27).

0.8 -

ot \—J - \—J - \—J -

400 450 500 550 600 650 700
k

Figure 11.26. Exemple 4 : Séquence d’entnée

120

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1l. Méthodes de classification pour l&#lla conception d’une représentation multimodéle
de processus complexes

0.1

0.09

0.08

0.07

0.06

¥k, Y, ()

Figure 11.27. Exemple 4 : Sorties réelle et multimodéle (séquebhertréeu,)

I1.6. Interprétations des résultats de la mise en oere de
I'approche proposée

Les résultats obtenus suite a I'étude de différéypes de systemes dynamiques ont
permis de souligner l'intérét et la précision dapproche de modélisation proposée et de
mettre en évidence I'ensemble de nos contributennsiiveau des différentes étapes de la
conception des structures multimodeles pour lesgasus complexes notamment de type

« boite noire » et qui est basée sur un ensembieedares entrée/sortie.

* Contribution au niveau de la détermination du nombie de modeles de la base

La détermination du nombre de modéles a souvenstitod un probleme dans les
approches multimodeles proposées pour la représentie systemes complexes sur lesquels
on dispose de peu ou pas d’information a priorin©& but d’apporter une solution a ce
probléme tout en évitant les inconvénients des ouéth existantes qui peuvent étre
heuristiques et peu précises (exemple [Ben Aoumdadli, 05]) ou complexes, difficiles a
mettre en ceuvre et aboutissant parfois a un grantbre de modeles (exemple [Cho et al,
07]), nous avons proposé une nouvelle méthode baséel’apprentissage compétitif
pénalisant le rival. A part la simplicité et laf@dé d’'implémentation de cette technique, nous
avons constaté a travers les exemples de simulgtienle nombre de modéles sélectionné

reste raisonnable méme lorsqu’il s’agit de systeassez complexes (comme I'exemple 4
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traité dans la section 11.5.4), permettant ainsi gégantir la facilité et la flexibilité de
I'exploitation de la structure multimodele résuterpour différents objectifs tel que la

conception d'une commande multimodéle par exemple.

e Contribution au niveau de la génération des classede fonctionnement du

processus

Ayant pour but l'étude de faisabilité de Ila déteration des domaines de
fonctionnement d’'un systeme de type « boite noigepartir de la répartition de ses données
entrée/sortie, nous avons sélectionné trois méthalge classification & apprentissage non
supervisé qu'on a jugées simples et faciles a impidger. Notre contribution consiste a
distinguer deux classes de systemes et a adaptwnséquence le choix de la méthode la
plus appropriée, ce qui n'a pas été déja traités dims travaux antérieurs qui proposent
généralement une seule méthode de classificatamte(de Kohonen dans la plupart des cas)
[Ben Aoun Talmoudi, 05] [Cho et al, 06] [Kukolj at, 04]. A cet effet, nous avons émis une
hypothese affirmant que si les résultats de l'amissage compétitif pénalisant le rival
présentent un recouvrement important entre lespg®ue données, l'algorithme des K-
moyennes floues est privilégiée, sinon on utilis# & carte de Kohonen, soit I'algorithme
des K-moyennes qui est favorisée dans le cas damdghnombre de classes et/ou de données
systeme a classifier. En considérant différentsesyss dynamiques, les comparaisons des

résultats donnés par les trois méthodes ont petené®nfirmer I'hypothése présentée.

+ Contribution au niveau du mécanisme de décision

bY

Ayant opté pour I'approche des résidus, nous awdrerché a étudier différentes
expressions de calcul des validités et on a finiggdectionner deux méthodes en favorisant
toujours la simplicité pour une mise en ceuvre éaetl rapide vu qu’il s'agit d’'un traitement
en ligne. En se basant sur le méme raisonnemeptéag@our la sélection de I'algorithme de
classification le mieux adapté et par simple obm#ons des expressions des validités
sélectionnées, nous avons présenté une deuxiémahbge portant sur le choix de la
méthode de calcul des validités qui donne les g8l résultats. Les résultats donnés par les

différentes simulations ont permis de confirmeteliypothése.

Contrairement a la plupart des études proposées ldatiomaine qui définissent une
seule procédure pour I'estimation des contributides différents modéles, notre contribution
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réside dans I'adaptation du mécanisme de décisimargt que les classes de fonctionnement
du processus considéré présentent des recouvremmgutgants ou non.

Pour conclure, les résultats de l'application dgproche présentée dans ce chapitre
pour la modélisation de différents processus corggledémontrent les performances et
I'efficacité des structures multimodéles résultantglii permettent une représentation assez

satisfaisante.

123

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010

Chapitre 1. Méthodes de classification pour l&glla conception d’'une représentation multimodéle
de processus complexes

L’organigramme donné par la figure suivante perdeetésumer les différentes étapes
d’'implémentation de I'approche proposée pour lagésgntation multimodele.

Excitation du systeme

A

Données systeme
de type entrée/sorti

v

Détermination du nombre
de modéles par I'apprentissag¢
compétitif pénalisant le rival

Grand nombre de
modeéles et/ou de données

Classes bien séparée
avec peu de recouvrement

Classification de donnée
par les K-moyennes

Classification de donnée Classification de donnée
par les K-moyennes flougs par la carte de Kohone
A 4
Identification paramétrique| | Identification paramétrique]|
des modéles (RDI+MCR) "| des modeéles (RDI+MCR)|"
v v
Définition du mécanisme de décisipn Définition du mécanisme de décisipn
a base de validités simples a base de validités renforcées

Test et validation de la structurg¢
multimodéle proposée

Figure 11.28. Organigramme résumant les étapes d’'implémentagdiapproche proposée

pour la représentation multimodele
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[1.7. Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle approche multimotakte sur des algorithmes de
classification neuro-floue, a été proposée. Cefiprache peut étre appliguée pour la
représentation de systéemes complexes, fortemenliné&aires et/ou incertains. Elle permet la
construction de la base en utilisant différentebite@ues de classification et deux méthodes
d’identification structurelle et paramétrique. Llpleme de la détermination du nombre de
modeles a été résolu par l'utilisation d’un résdauneurones et un apprentissage compétitif
pénalisant le rival. Une fois ce nombre calculé, meesures collectées sur le systeme sont
réparties en utilisant un algorithme de classificatbien adapté (carte de Kohonen, K-
moyennes ou K-moyennes floues) afin de génératit&sents domaines de fonctionnement.
Les résultats de la classification sont ensuitdo#gs pour I'identification des modéles de la
base. Une étape de validation permet de démordreapacité de la structure multimodeéle
proposée d’approximer la réponse du systeme ddféretits points de fonctionnement.
L’approche envisagée a été implémentée et testée difiérents systémes complexes. Les
résultats de simulation se révélent intéressanisnebignent de l'efficacité et la précision de

la stratégie de modélisation ainsi proposeée.

Sachant que l'objectif principal de la modélisatides systémes est de pouvoir les
commander, I'adoption d’'une approche multimodélé&radne naturellement la conception

d’'une commande multimodele. Cette derniére falijodu troisieme chapitre.
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l1I.1. Introduction

l1l.2. Principe de la commande multimodele

l11.3. Exemples de systemes de commande

lll.4. Stratégies de la commande multimodéle

l11.5. Description de I'approche envisagée pour la contteanultimodéle de
processus complexes

[11.6. Mise en ceuvre sur des exemples de systemes caaplex

[11.7. Conclusion
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[1l.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenténaoeelle approche pour la
représentation multimodéle de difféerentes classeprocessus complexes. Cette approche
consiste a définir un ensemble de modeles simplastituant la base de modéles en se basant
essentiellement sur des algorithmes de classificattt des méthodes d'identification
structurelle et paramétrique. Par ailleurs, un miéoae de décision en ligne, ayant pour
fonction d’estimer, a chaque instant, la qualiteckdaque modéle en fonction de sa pertinence
(indice de validité), a été mis en place. A ceeiffleux méthodes de calcul des validités des

modeles ont été présentées.

En automatique, la modélisation d’un systéeme astesat considérée comme une étape
préliminaire pour la conception d’'une commande.sgafil s’agit de processus complexes et
fortement non linéaires, I'élaboration d’'une stiretmultimodéle s’avére une méthode assez
puissante et efficace permettant de pallier auficdifés rencontrées lors de la conception
d’'une commande dans la mesure ou le modele glabsysteme, qui peut étre trés complexe,
et parfois méme absent, est remplacé par un ensafalvhodeles simples décrivant chacun le
processus dans un domaine de fonctionnement daticDans ce contexte, on parle d’'une
approche multicommande qui consiste a définir wraégie de commande multimodéle en se
basant sur la bibliotheque de modeéles. Cette dermpproche a fait 'objet de plusieurs
travaux de recherche récents ([Al-Akhras et al, [&lly et al, 10b] [Kardous Khaldi, 04]
[Mezghani, 00] [Raissi et al, 01] [Sadati et al],Cgtc) et a été adoptée pour des applications
dans des domaines divers comme par exemple laeleinda biologie ([Boling et al, 07] [Liu
et al, 08] [Ozkan et al, 03]) ou bien aussi I'ingie et I'industrie ([Baruch et al, 04] [Cho et
al, 06] [Cutululis et al, 06]).

Dans ce chapitre, nous commencons tout d’abordpp&senter le principe et les
différentes stratégies de commande multimodele.uilgsnous décrivons la méthode
envisagée pour la conception d’'une commande glopale les processus complexes, qui
prolonge les travaux de chapitre Il en mettant eidedice le lien entre la structure
multimodele élaborée par utilisation d’algorithnuies classification, les méthodes/parametres
de synthése de la commande multimodéle et le nigeayperformances obtenues. L'étude de
deux exemples de simulation permet d’illustrerfitefcité et la précision de I'approche ainsi

proposeée.
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[1l.2. Principe de la commande multimodele

L’objectif principal est de déterminer une commaugttebale pour le systeme considéré
en se servant de la base de modéles déterminéd’aparoche de la représentation

multimodeéle. Cette commande est obtenue a parSr aenmandes partielles issues des
différents modeéles et est appelée « commande nudéia ».

La notion de bibliotheque ou base de modeles agsntintroduite, il est naturel de
définir une base de lois de commandes ou contleantiels. En effet, & chaque modele de la
base est associé un contrdleur qui prend en colaptensigne et/ou l'objectif a atteindre.
Comme pour la représentation multimodéle, un méoamide décision est mis en place afin
d’estimer a chaque instant la contribution de ckamodéle au calcul de la commande
globale. Cette contribution se présente sous falime indice de validité que I'on attribue a

chaque controleur.

Pour la conception de la bibliotheque des contr8lassociés chacun a un modeéle de la
base, on peut opter pour une structure communeoouges structures différentes selon les
modeles. Ensuite, la commande globale est déduiparr des difféerentes commandes
partielles et des indices de validité qui y sordoags. A ce sujet, plusieurs stratégies de
commande multimodele ont été évoquées dans laaliti® qui dépendent de plusieurs
parametres (structure du systéeme multimodele, pedoces souhaitées, nature et
caractéristiques du processus étudié, etc). Ommewur les détails dans la section Ill.4 en
présentant deux grandes classes de stratégies aemimande multimodéle : stratégie par

commutation et stratégie par fusion.

Ainsi, la commande globale appliguée au systerae considérée comme une
commande ajustable (ou adaptative), dans le setessquarameétres du contréleur changent a
chaque instant et dépendent surtout du mécanisnieasion. La figure 1ll.1 présente le

schéma bloc illustrant le principe de la commandéimodéle, avec :
K :le nombre de modéles de la base ;
* Y.:laconsigne a suivre ;

e u: la commande globale appliquée au systeme obtemaetir des commandes
partielles et des indices de validité générés ednldc de décision selon une

certaine stratégie ;
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* y:lasortie du systeme par application de la condea ;

* VY.....Y« :les sorties des difféerents modéles de la basenaes par application

des commandes patrtielles ;

* V...,V . les indices de validité calculés par l'applioatide l'une des

approches présentées dans le premier chapitréofse&.2).

Les validitésv; sont calculées de la méme facon que dans la epied®n multimodele
a ceci pres gqu’elles vont servir au calcul du daletir global et se trouvent donc associées
aux commandes patrtielles eu lieu et place dessaits différents modéles pour le calcul de

la sortie multimodeéle.

I I
I . . Y I
I Bibliotheque de I
: contrdleurs I
| Calcul de la :

Ye i C, u N Py
— »| commande »|  Systeme . >
I
I globale | :
1 CK h 1
I I
: A \Vi \ :
I Base de |, Bk |
: modeéles 1

I
I I
I . M, Yo Y I Bloc de !
: g . "l décision I

I
I I
I My I
I I
I I
I I
I I

Figure Ill.1. Principe de la commande multimodéle

Dans le paragraphe suivant, nous allons présentdques types de commande dont on
pourrait se servir pour la conception des contr8lgartiels (correspondants aux différents

modeles de la base).
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111.3. Exemples de systemes de commande

Pour démarrer la conception d’'une commande multétegdon associe une loi de
commande ou un contrdleur a chaque modele de ka Kkses contrdleurs peuvent avoir la
méme structure ou des structures différenciéeschioix de la ou des lois de commande a
faire correspondre aux modeéles a une grande irdftusnr les résultats, d’ou I'importance

cruciale que revét cette étape.

Il existe plusieurs types de commande qui diffegant leurs principes et leur mise en
ceuvre. Pour la conception d’'une commande, plusanametres doivent étre pris en compte
tels que : la précision, la stabilité, le tempsémonse, la fiabilité et la robustesse [Borne et al
93]. La notion de robustesse, notamment, estimpsiitante. En effet, une commande robuste
est une commande « tolérante » c’est-a-dire quirassn bon fonctionnement du processus
méme en présence d’erreurs de modélisation ou derlpations, les criteres de robustesse
étant définis par le concepteur. Les commandesiglass peuvent étre groupées en deux
grandes classes : les commandes optimales etriesades non optimales.

Une commande optimale est une commande qui permetédfier des conditions
initiales et finales données, de satisfaire diver@ntraintes imposées et surtout d’optimiser
un critere choisi (par exemple : temps, énergi@socmmation) [Borne et al, 90]. Parmi les
commandes optimales, on peut citer la commandealtmé&uadratique LQ, la commande

Linéaire Quadratique Gaussienne LQG ou bien aassithmande bang-bang.

Pour la deuxieme classe de commande, il exisitgiqalrs techniques qui peuvent se
présenter en boucle ouverte ou en boucle fermées Raplupart des cas, on s’intéresse plutot
a la régulation en boucle fermée. En effet, unésgst est dit en boucle fermée lorsque la
sortie du procédé est prise en compte pour caldidetrée. Généralement le contrbleur
effectue une action fonction de l'erreur entre lasore et la consigne désirée. Le schéma
classique d’'un systeme linéaire pourvu d’'un réguiatinéaire en boucle fermée est donné

par la figure 111.2.
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Ye e y

Figure Il.2. Principe de la régulation en boucle fermée

C : fonction de transfert du correcteur ;

H : fonction de transfert du processus ;

* Y. :consigne a suivre ;

y : sortie du processus ;

e : erreur entre la sortie du procesgue la consigne désirée

La boucle ouverte du systeme est composée du pratétl correcteur. La fonction de

transfert de ce systéme en boucle ouverte est donc:
Hyo =HIT (1.2)

La fonction de transfert en boucle fermée s’'éddtsa:

HLC

= — 1.2
F 1+HT (-2)

La formule précédemment énoncée n’est valable gque schéma-bloc est a retour
unitaire. La fonction de transfert change alorgj@utant un bloc dans la boucle de retour.

La disposition et le type des blocs du contrbleépehdent de la loi de commande
adoptée. Dans les paragraphes suivants, nous aliésenter brievement quelques exemples

de ces régulateurs.

111.3.1. Regulateur PID

Un régulateur PID (Proportionnel, Intégral, Dériyvést un outil de contrble agissant en
boucle fermée. Le principe consiste a calculeraoi®mn proportionnelle, intégrale et dérivée
en fonction de Il'erreur consigne/mesure. Il s’aditn régulateur trés utilisé pour la

commande de processus industriels.
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111.3.2. Commande a modéle interne

Le principe de la commande a modéle interne cansistgir séparément, suivant deux
dynamiques indépendantes, d’'une part sur la pdarsia la consigne et d’autre part sur le
rejet des perturbations. Pour la mise en ceuvreetie commande, il faut que le systeme soit

stable.

111.3.3. Commande par retour d’état

Ce type de commande consiste a imposer un compamtedynamique souhaité au
moyen de retours d’état adéquats. Pour sa miseueregde modéle du processus doit étre

exprimé sous la forme d’'une équation d’état.

Le principe de la conception d’'une commande pauret’état consiste généralement a
déterminer deux matrices (ou gains matriciels declage) de facon a satisfaire certaines
spécifications qui peuvent reposer sur un placementaleurs propres en boucle fermée ou
plus généralement sur un placement de structurgldeement des valeurs propres permet

ainsi de fixer les p6les ou la dynamique du systbouelé [Borne et al, 93].

111.3.4. Commande de type RST

Cette stratégie de commande est connue pour sescitéamp d’exploitation des
possibilités de la commande numérique avec uneoapprpermettant une mise en ceuvre

aisée sur calculateur numeérique [Borne et al, 93].

Le régulateur RST, dont le nom refléte les troilypdmes qu'il fait intervenir, est basé
sur un algorithme de commande largement diffusé&ait la synthése s’effectue par
placement de poles. En effet, les trois polyndmegRRtour), S (Simplification) et T
(Tracking) doivent étre choisis et dimensionnés gfie la fonction de transfert du systeme en
boucle fermée réponde a un modele de réféerencanounodéle a poursuivre, préconisé par
'automaticien en imposant les pdles du systeme.cbmmande RST est donc un cas

particulier de la commande par placement de poles.

Dans la procédure de la commande multimodeélet pessible de faire appel a I'une ou
certaines des stratégies précédemment exposeéesapoonception de la bibliothéque de

contrdleurs. Dans notre étude, nous nous intéresparticulierement a la régulation RST
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gu’'on adoptera pour I'ensemble des modeéles deda.la principe de cette commande sera
présenté en détails dans le paragraphe II1.5.1.

lll.4. Stratégies de la commande multimodele

Les diverses études menées dans le domaine ded&@ygpmulticommande ont abouti a
I'apparition de plusieurs stratégies de commanddimmdéle. Ces stratégies different en
fonction de plusieurs parametres tels que la naules caractéristiques du processus étudié,
la structure du systéme multimodéle (a modele glmbalicite ou explicite faisant intervenir
des modéles locaux ou génériques) et les performsasmuhaitées pour la commande. De ce

fait, il est difficile de déduire une classificationique et exhaustive de ces stratégies.

En considérant la facon selon laquelle la commagidieale est obtenue, les stratégies
de commande multimodele peuvent étre regroupéakeex grandes classes : stratégies par

commutation ou stratégies par fusion.

I11.4.1. Stratégie de commande multimodele par comnntation

Le principe de la commande multimodéle par comnuaratonsiste a concevoir un
contrleur pour chagque modeM; de la base, puis a déduire la commande globale par
commutation entre les différentes commandes obteou€i =1,...,K ). Ainsi, a chaque

instant, le processus se trouve commandé par urtaedleur relatif a 'un des modéles de

la base. En d’autres termes, a chaque instangulmsdéleV; ( D{l,... ,K}) est capable de

représenter le processus dans le point de fonament considéré, le systéme est alors
équivalent au model®&); uniquement et sa sortie est égale a la sortig du modéle en
question [Kardous Khaldi, 04].

Ok, Oj0{1,... K} tel queu(k) = u (K et y(k) =y, (K. (11.3)

Cette stratégie de commande, illustrée par la diglic3, présente I'avantage de la
facilité d'implémentation et de manipulation darss rhesure ou elle fait intervenir un
mécanisme de décision assez simplifié. Elle s’alb@n au cas de la modélisation idéale ou
la séquence de commutation peut étre connue a.prautefois, si la base contient un grand

nombre de modéles, il est souvent difficile de héieer une regle de commutation. D’autre
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part, dans le cas d’'une modélisation génériquen anstant donné, il est rare qu’un seul

modele puisse représenter le systeme global, et smrrommande ne peut pas suffire pour

contrdler le processus.

> C

L=t |
Ye :
» C

i

Bibliothéque de

I
I
1
: contréleurs
I
I
1

Systéme

Controleur
global
U
o\—\
: . e 4,
Uk
'}
(A
Basede |
modeéles
» M -
1] Bloc de
: ' décision
» M yK Y
K|

A

Figure 111.3. Principe de la stratégie de commande par commautatio

La stratégie de commande par commutation peut @residérée comme un cas

particulier de la stratégie de commande par fusjan sera abordée dans le paragraphe

suivant.

I11.4.2. Stratégie de commande multimodele par fusin

Dans le premier chapitre (paragraphe 1.3.2), amtraduit le principe de la fusion dans

la représentation multimodéle qui se base surilegiee chaque modele de la base contribue

partiellement a chaque instant a la descriptiopmecessus dans le point de fonctionnement

considéré. Et par conséquent, le modele globalrdcegsus, qu'il soit implicite ou explicite,

doit étre déduit de tous les modéles de la base de® proportions variables d’'un modéle a

un autre et d’un instant a un autre.

De la méme facon, on définit la stratégie de condwapar fusion. En effet, le

contréleur global du systeme doit étre concu de ®rte qu’il tienne en compte, a chaque
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instant, de toutes les commandes ou de tous lesngétes de commande des modéles de la
base. Une opération de fusion entre ces commaratéslies ou leurs parameétres, pondérés

par les validités des modeles respectifs, pousrait convenir a cette situation.

111.4.2.1. Fusion des commandes partielles

Cette stratégie de fusion consiste a appliquer y@miésie une commande globale
calculée directement a travers une fusion des cardesapartielles, relatives aux différents
modeles de la base, pondérées par leurs coefcamivalidité respectifs, comme l’illustre

I'expression suivante :

u(k) =2 v (K u(k. (I11.4)

i=1

La figure 111.4 représente la structure du systelaecommande dans le cas de la fusion

des commandes patrtielles.

|
| |
: Bibliotheque de Contréleur global :
| contréleurs I
! R U ®) :
! » C X I
A u N
Ye | »| Systéme ! Y,

1
| R Uk I
I >  Cy |
| 1
! :
1
| vy Vi :
: Base de I
I modeéles :
|

Y1 1
1 » M >
I 1 Bloc de :
1
| . Lo < |
! Ve décision I
| » My > !
. :
1
. | !
| 1

Figure Ill.4. Principe de la stratégie de commande par fusiorcolesnandes partielles

Ce type de fusion offre la possibilité de considéligerses lois de commande pour les
modeles de la base. Il est méme envisageable devaindifférentes lois de commande pour

chacun des modeles [Delmotte, 97].

137

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Chapitre 1ll. Commande multimodéle de processuspiexes

111.4.2.2. Fusion des parameétres des commandes

S’agissant toujours d’une stratégie par fusion, autee possibilité consiste a procéder
par fusion non plus au niveau des commandes el&rva® mais plutdt au niveau de leurs
paramétres. Ceci laisse entendre bien évidemmenieguicommandes partielles associées aux

différents modeles de la base doivent suivre la en@&isinon la fusion ne sera plus possible.

La figure IIL.5 illustre le principe de cette stegte ou les parametresde la commande
globale (suivant la méme loi que les commandesefiad) sont calculés, a chaque instant, a

travers une fusion entre les parameétpeqi =1,...,K ) des contrdleursC; associés aux

différents modéleM; de la base, pondérés par les degrés de valigpectfsy; :

K
(k) =2 v(K p(RK. (11.5)
i=1
5
1 "
1 Bibliotheque de Fusion des :
: contréleurs parameétres 1
1
| J ¢ Py i
Ve : L . p | Commande | u vet Ly
: : > »> stéme >
: : multimodéle y :
1 > C s !
I L= | |
! 1
! 1
1 Vil ... Vi 1
! 1
! Basede | ]
| modeles [ !
] J o i ]
| LM | Blocde !
1 : : o < 1
| — Y, décision I
! > My < 1
] Lk ] N
! 1
! | 1
! 1

Figure III.5. Principe de la stratégie de commande multimodé&léysion des parametres

des commandes partielles

La structure ainsi présentée rappelle celle uélig@dns les cas des commandes par
séquencement de gain qui a souvent été considéméned’approche systématique la plus
commune pour la commande des systemes fortementngaires [Packard, 94] [Rugh et al,
00].
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l11.5. Description de [l'approche envisagée pour Ia
commande multimodele de processus complexes

Basé sur la structure multimodele, nous rappelares lg principe de la commande
multimodéle est de concevoir un contrbleur pourgcieamodéle de la base et la commande
globale est ensuite déduite a partir des commapdeselles ou élémentaires. Dans ce
contexte, les études élaborées different selorulée® lois de commande adoptées pour les

modeles de la base ainsi que la stratégie de kzeption du contréleur global.

En effet, certains auteurs adoptent I'approche ar@le comme loi de commande
[Baruch et al, 08] ; d’autres se penchent plutdsVes lois de commande classiques comme
par exemple les régulateurs PID [Boling et al, @@ jcommande prédictive [Ozkan et al, 03]

ou la commande adaptative [Fu et al, 07] [Cezagitrél, 08].

hY

Pour la stratégie de déduction de la commande kglotha systeme a partir de la
bibliotheque des contrbleurs, on a présenté deardgs classes de méthodes. En effet, on
peut envisager, dans certains cas, une commutaitva les commandes partielles [Fu et al,
07] ou plus généralement une fusion (entre les cand@s ou entre leurs parameétres) en

utilisant les indices de validité des modéles [Saxtaal, 04] [Lorimier et al, 03].

Dans le deuxieme chapitre, nous avons proposé ppeehe pour la représentation
multimodele pour différentes classes de systemewplexes. Basée sur des algorithmes de
classification, cette approche permet la consioanctie la base de modeles en exploitant
uniqguement des données de type entrée/sortie #Emecur le systéeme et décrivant sa
dynamique dans I'ensemble de son espace de fonetioent. Nous rappelons brievement le
principe qui consiste a déterminer tout d’aborashdenbre de modéles, a répartir ensuite les
données en classes de fonctionnement en utilisaatgorithme de classification adéquat et

enfin a identifier les modeles en se servant desiées relatives a chaque classe.

Ainsi, la mise en ceuvre de l'approche proposée pmueprésentation de systemes
complexes résulte en une certaine structure multéieo Cette derniére préserve bien les
avantages des approches multimodéles qui sonttedleenent la simplicité et la flexibilité
dans le sens ou elle propose de décrire un systémplexe et généralement fortement non

linéaire par un nombre raisonnable de modelesite®assez simples.
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En se basant sur une telle structure, la concepffiome commande pour les systemes
complexes ne présente plus de difficulté méthodglag conséquente comme elle pouvait
I'étre avec un modéle non linéaire assez compldatennl par I'application d’'une approche
classique de modélisation. Il est tout de tout dene important de noter que la conception
d’'une commande multimodéle, bien qu’elle appaiiaipke, est une tache assez délicate dans
la mesure ou elle exige un choix rigoureux des tBscommande et de la stratégie de
déduction du contrdleur global afin d’aboutir a désultats qui répondent bien au niveau de

performances souhaité.

En partant de la base de modeéles résultat desie em ceuvre de I'approche décrite au
deuxieme chapitre, la démarche proposée pour leeption d’'une commande multimodéle
consiste tout d’abord a concevoir un controleuroguassocie a chaque modele. La loi de
commande de type RST a été retenue du fait de Sa eni ceuvre aisée et de I'obtention de
performances correctes méme en présence de pre@ssudes parametres variant au cours

du fonctionnement ou de processus d’ordre élevé.

[11.5.1. Calcul des commandes patrtielles par la lode régulation
R-S-T
Bien que relativement facile a régler et tres sdildans I'asservissement de nombre de

processus industriels, le régulateur PID ne perpat toujours de réaliser de bonnes

performances dans le cas de systemes :
e aretard pur important ;
» dont les caractéristiques dynamiques varient awsadw fonctionnement ;
« d'ordre supérieura 2 ;
* sans dépassement de consigne autorisé.

Une alternative consiste alors a considérer lelaggur RST plus performant et plus
robuste et qui présente un algorithme plus sopjuiétiexploitant a fond les ressources

numérigues dont on dispose et dont la synthégauesment algébrique.
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La commande de type RST est basée sur un algoritteneommande largement
diffusé, et dont la structure a trois branches Bt B permet :

* de gérer indépendamment les dynamiques de pourgagservissement) et la
dynamique de réjection de perturbation (régulation)

» de spécifier indépendamment les temps de montéalépassement sur la consigne,
e de tenir compte du retard pur du processus,

» d’obtenir une régulation robuste vis a vis desatarns du processus d’'une part et des

changements de point de consigne d’autre part,

* et en final, d’obtenir des mesures plus prochesladeonsigne imposée et, en

conséguence, des gains potentiels en précisiolitégémergie et matiéres premieres.

Ainsi, a chaque modele de la base, on associegutatéur RST dont la structure est

donnée par la figure 1.6 ou :
o g désigne I'opérateur du retard ;
0 Y. estla consigne a suivre ;

0 Y, est la sortie du modéeM; obtenue en appliquant la commande partiglle

\
—|—>y° II Ti(q7™) —PC% —> ! : i > a°E d >
! T S(a7Y i A
i : ModeleM,
! :
! R(QY fer
‘o = ’/'

Contréleur ¢

Figure I11.6. Structure du régulateur R-S-T associé au modgle

Ainsi, pour chaque modeM; (i =1,...,K ) de la base, I'algorithme de régulation RST

[Borne et al, 93] permet de calculer, a chaqueopérid’échantillonnage, la valeur de la
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commande partiella;; a partir de la lecture synchronisée de la consignéobjectif a
atteindre) et de la mesuyg(vision du résultat), comme l'illustre I'équatisnivante :

m}mﬂ()ﬂawwx@ 1., k; (111.6)
avec :
R(A) =+ d +.. 4, ™, (7).
S(dY=g+8 a+..+ 8 0 (8).
T(a) =t +t g+ f, 190

La fonction de transfert du modélg est donnée par :

E =9 B@) . 11110
(q7) = AT ( )
avec .
B(qY)=hy+b, g+, B, G (I1.11)
Ald)=a+& ' +.+g d"; a#o. (1.12)

La fonction de transfert en boucle fermée du moliglen réponse a la commanglest

en considérant la consigggs’écrit alors :

BF /-1 _q_dTi(q_l) B( q_l) )
F = ; 11.13
S HC®) (Il-13)
tel que :
P(H)=AdYS(aq)+ & B o) R . (11.14)

Afin de calculer les parametreR, (S et T) de chacun des régulateurs associés aux
différents modéles de la base, on commence tobbdiapar définir la dynamique a imposer

a travers le choix des péles en boucle ferméesanti dans notre cas, les mémes pour tous les
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modeéles. Ceci nous permet d’écrire un dénominatammmun P(g™) pour toutes les

fonctions de transfert en boucle fermée correspuralax différents modeles :
P(Y) =1+ g qg*+ g g°+... (I11.15)

Ainsi, pour chaque modeéeM; (i =1,...,K ), le probleme de calcul des paramétres de la

commande partielle se rameéne a la résolution demsgssuivant :

-1\ — =1 =2
{F?(q )=1+pqgi+ pgi+... 11.16)

P(@)=A(d) $(a)+ ¢ B ) R

Sachant que les polyndmeR (q') et S(d') doivent étre choisis de degrés

compatibles avec le degré recherché pByg™), la résolution du systéme (111.16) connue

sous le nom d’ « identité de Bezout » ou encore @juation Diophantienne » s’effectue en

identifiant les termes de méme degrajen

111.5.2. Calcul de la commande globale du systéme

Une fois les parameétres des régulateurs partiedatiftés, nous allons maintenant
présenter la méthode a mettre en ceuvre pour lactiédue la commande globale a appliquer
au systeme complexe considéré afin de garantirolraportement désiré. Entre les deux
stratégies par commutation et par fusion, nous sousmes intéresses a la deuxiéme puisque
celle-ci s’avere plus convenable a notre modébsatians la mesure ou il s’agit de modeéles
génériques sur lesquels on ne dispose d’aucunemafon a priori que ce soit sur leur
nombre ou sur leurs validités dans les différenimaines de fonctionnement. Dans ce cas, |l
est tres difficile qu’'un seul modéle puisse repnésele systeme global dans n'importe quel
point de fonctionnement, et par conséquent le étmir associé a ce modéle ne peut pas

suffire pour commander le systéme.

Ayant opté pour la méme loi de commande pour tesisriodeles de la base, nous avons
le choix entre deux meéthodes de fusion. La prem&se une simple fusion entre les
commandes partiellag pondérés par les coefficients de validitéi =1,... ,K ). Ainsi, étant
donné une consigne a suivre, la commande glabalppliquée au systéme est calculée a

chaque instant suivant I'expression (111.4).
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La deuxieme méthode, quant a elle, est un peu quagliquée dans le sens ou elle
exige une étape intermédiaire qui consiste a caldas paramétres de la commande globale,
qui doit étre du méme type que les commandes pesti@avant de I'appliquer au systeme.
Chaque parametre du controleur global est obtenueféattuant une fusion entre les
parameétres des contrbleurs issus du multimodéelelgyés par les validités des modéles
associés. S’'agissant d’'une loi de commande deR®E le contréleur global est alors défini

par les polync“)me:Rg(q’l) , Sg(q’l) et Tg(q‘l) qui sont calculés, a chaque instant, suivant les

formules ci-dessous :

R(a) = ¥ R(A) | )
S(@ =3 v @) ; 148)
T@) =Y T(a) | 109)

En considérant une certaine consiggea suivre, la commande globale est alors calculée

comme suit :

u(k) =$[Tg(q‘l) w(B- R( ) ¥ X, (11.20)

Comme pour la représentation multimodéle, les itébdsont calculées a travers un
mécanisme de décision qui permet d'estimer, a ahanstant, la contribution de chaque
modele a la génération de la commande globale ¢tamen ceuvre I'une des deux méthodes
(validités simples ou renforcées), présentées tameuxiéme chapitre (paragraphe 11.4.1).
Basé sur I'hypothése émise dans la section Il.4ZXlhpitre II, le choix de la méthode
adéquate de calcul des indices de validité assaigscommandes partielles ou a leurs
parametres est effectué lors de I'élaboration dettacture multimodéle suivant que les
domaines de fonctionnement du processus étudigltatssde la classification des données

systéme, se chevauchent ou non.

Pour résumer, la procédure de calcul de la commandigmodéle que nous proposons
consiste a synthétiser un contrdleur de type RSIr pbacun des modeles de la base en

imposant une dynamique adéquate. Ensuite, étamédome consigne a suivre, une stratégie
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de fusion est mise en place pour le calcul de tancande globale du systeme. A cet effet,
deux méthodes peuvent étre utilisées, soit unelsifagion entre les commandes partielles,
soit une fusion entre les parameétres des diffén@gslateurs RST issus du multimodéle en
faisant appel a un mécanisme de décision en liggrengitant d’estimer le poids de

contribution de chaque contréleur.

L’approche proposée pour la commande multimodela é#é implémentée et testée
pour quelques systemes dynamiques complexes, peEgquels deux seront présentés dans les
sections suivantes. Les résultats obtenus vont gigende faire quelques interprétations

concernant la stratégie de la déduction du contr@mbal.

l11.L6. Mise en ceuvre sur des exemples de systemes
complexes

Afin mettre en évidence l'intérét et la performarde I'approche proposée pour la
commande multimodele, nous allons étudier, daregiceuit, sa faisabilité sur deux exemples

de simulation.

111.6.1. Exemple 1: Commande d’'un systeme discretlu second

ordre avec des parametres dépendant du temps

On considere le premier exemple de simulation ptésgans le deuxiéme chapitre dont

on rappelle les équations décrivant la dynamique :
y(k) =-a,(k) y(k-1) —a,(k) y(k = 2) +b,(k) u(k -1) +b,(k) u(k - 2)

avec .

a, (k) = 0045sin(0.035k) - 08 ;
a, (k) = 0.005sin (003k) + 0.1 ;
b,(k) = 002sin (003K) + 05 ;

b, (k) = 001sin (0.035k) + 0.2.

L'implémentation de I'approche de modélisation @écdans le deuxieme chapitre a

permis de construire une base de trois modeélesitesdu second ordre dont les fonctions de
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transfert sont décrites par les expressions (138).37). Une fois cette base testée et validée,
nous allons procéder a la conception d’une commamaémodéle permettant d’assurer le

comportement désire.

» Conception des contrbleurs partiels

La loi de commande de type RST étant adoptée eimigre étape de I'implémentation
de I'approche envisagée consiste a associer undbeumt & chaque modele de la base. Pour ce
faire, on commence tout d’abord par imposer uneadyque adéquate a I'ensemble de ces
modéles pour déduire les différents parametrecadesnandes qui y sont associegy S et

Ti (i=1,2,3). Le tableau 1 donne les valeurs de ces paramgtaschacun des contrdleurs

partiels.

Tableau 11l.1. Exemple 1 : Parametres des commandes partielles

Modele Parametres du contrbleur

R(qY) =2.225- 1.609  + 0.024j>
My S(q*)=1-0.968q¢" - 0.0325>

T.(q") = 2.56- 2.564 + 0.64j”

R(q")=3.112- 2.02K§" - 0.13§”
M2 S,(q%) =1-1.152G"+ 0.1525°
T,(q") =3.811- 3.814"+ 0.95%°

R,(q*) =1.588- 1.096 - 0.016]>
Ms S,(d*) =1-0.892¢" - 0.1085*
T,(g™) =2.034- 2.034+ 0.50§

» Calcul de la commande globale

Pour le calcul de la commande globale, on procetmrad’abord a une fusion des
commandes partielles et ensuite a une fusion aeanivdes paramétres de commande en
mettant en ceuvre un mécanisme de décision perrmdtestimer la contribution de chacun
des contrbleurs partiels & chaque instant. Afinvéefier que I'hypothése émise dans le

deuxieme chapitre (section 11.4.2) et portant guchoix de la méthode appropriée de calcul
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des validités, est aussi bien valable pour la sspr&ation multimodele que pour la commande
multimodéle, nous allons procéder, pour chaque ogétlide fusion, a une comparaison entre
les résultats donnés par chacune des deux méthndagant intervenir des validités simples

ou des validités renforcées. D’autre part, nous téaomes quelques interprétations sur
I'efficacité de chacune des méthodes de fusion.

Dans un premier temps, nous allons considérer cooomsigne la séquence suivante :

y. (k) =1+sin (005kK). Q1)

* Fusion des commandes partielles

En considérant la consigne donnée par I'expresglb@dl), la loi de régulation RST
permet de calculer les différentes commandes pestig (i =1,2,3) suivant la formule

(111.6). La figure 111.7 donne les évolutions desciois commandes.

u, (), uK), uK)

0 50 100 150 200 250 300 350

k

400 450 500

Figure 11.7. Exemple 1 : Evolutions des commandes partiellessigne 1)

Sur les figures 111.8 et 111.9, on présente leslations de la consigng. et la sortie du
systeme pour chacune des méthodes de calcul dégésbu :

0 y.™ est la réponse du systéme a la commaniJ® obtenue par fusion des

commandes partielles pondérées par les validitéslss :

U (k) = 2R W(R (111.22)
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renf renf

] R . u . ,
o Y estla réponse du systeme a la commantle calculée par fusion des

commandes partielles pondérées par les validitdenates :

u (k) =2 V(K (B (I11.23)

YK mmmme Yok

150 200 250 300 350 400 450 500

k

Figure 111.8. Exemple 1 : Evolutions de la consigne 1 et depamée du systeme

(fusion des commandes / validités simples)

A — ARG

25
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bkl LT T T

150 200 250 300 350 400 450 500

k

Figure [11.9. Exemple 1 : Evolutions de la consignetlle la réponse du systeme

o
al
S
=
o
S

(fusion des commandes / validités renforcées)
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En comparant les résultats donnés par les deuxeigprécédentes, on constate que
I'utilisation des validités renforcées est plus wemable pour le calcul de la commande

globale du systéme considére.

» Fusion des parameétres des contrbleurs partiels

Dans ce cas, le contréleur global est défini pargelyndmesR;, §; et Ty calculés, a
chaque instant, par fusion des polynémes issusaoesdleurs du multimodel®, § et T;

(i =1,2,3) pondérés par les coefficients de validité.

S’agissant toujours de la méme consigne (expregHiazil)), la réponse du systeme a
la commande obtenue par fusion des parametresoiédleurs, est générée en considérant
les deux méthodes de calcul des validités. Ledtatsisont donnés par les figures 111.10 et

I11.11 avec :

0 y?;,mp est la réponse du systeme a la commanf{jl@ dont les parameétres sont

calculés a travers une fusion entre les paramétess controleurs partiels

pondérés par les validités simples :

1

usm(k) = Ssimp“()[TgS"“"(IO wW(R- R™ K ¢ X ; (I11.24a)
RI™(H=2 ™MK R (111.24b)
S™R=2¥™B $; (11.24c)
T3 (k) = Zsl VMR (I11.24d)

renf

0 Yy, estlaréponse du systeme a la commanﬂ@‘é dont les parametres sont

obtenus par une fusion entre les parametres désSlns partiels pondérés par

les validités renforcées :

renf 1

ug (k)=5;em(k)[Tg’e“(k) w(B- Rk ¢ X (I11.25a)
RI™(H=2 V" (K R; (I11.25b)
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S (K =i V(R §; (111.25¢)
T, (k) =iv{e“f(k) T. (11.25d)
il V00— — yame
|
2 ) p
— “A // \ /} \\
= \ \
05 \ ‘ ‘ \ /
\ / ~ fo
/ \ | \
. _
0 5‘0 1(‘)0 1‘50 2(‘)0 250 300 350 400 450 560

k

Figure 111.10. Exemple 1 Evolutions de la consigne 1 et de la réponseydtéme
(fusion des parametres des commandes / validitgsess)
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Figure 1ll.11. Exemple 1 Evolutions de la consigne 1 et de la réponseydtéme
(fusion des parameétres des commandes / validitdsroges)
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D’apreés les résultats donnés par les deux figussdplentes, on constate que la méthode

des validités renforcées permet une meilleure fudies parametres des contrdleurs partiels.
En effet, la réponse du systénﬁ“f suit presque parfaitement la consigne (figurel1l).

simp

alors qu’en utilisant les validités simples, lat&ordu systemey

présente quelques

oscillations avant de finir par suivre la consigfigure 111.10).

» Interprétations sur le choix de la méthode de caldules validités

Qu’il s'agisse d’'une fusion entre les commandegigibes ou une fusion entre leurs
parametres, on a constaté que les validités reggersont mieux adaptées, pour le calcul de la
commande globale du systéme considéré, ce quiideimvec la déduction faite lors de la
représentation multimodéle (section I1.5.1 su cinadi). Ces constatations permettent donc
de conclure que I'hypothese émise dans le chabi(section 11.4.2) et portant sur le choix

des validités a utiliser reste valable pour la cande multimodele.

» Comparaison entre les deux méthodes de fusion

Ayant opté pour les validités renforcées comme tétam mieux adaptées pour
I'estimation de la contribution, a chaque instadés différents contrbleurs partiels, la
comparaison des résultats obtenus suite a I'apjgicale chacune des méthodes de fusion
précédemment évoquées, est donnée par la figut@ Bur laquelle on représente les erreurs

absolues entre la consigne et la sortie du systéme

e.(k =

MCERACE (Ill.26a)

efp( k) =

MCERACE (I11.26b)

sachant qug; est la consigne donnée par I'expression (111.21).
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Figure I11.12. Exemple 1 : Erreurs absolues entre la consigndek ééponses du systéeme

obtenues par les deux méthodes de fusion

Il est clair que la commande multimodele dont lasameétres sont calculés a travers une
fusion entre les paramétres des commandes pastaddleutit a des résultats plus performants
que ceux obtenus par une simple fusion de ces codesaEn effet, il apparait sur la figure
[11.12 que la courbes présente les erreurs maximales contrairemesgt qui présente des

pics réguliers qui correspondent plutot au retartbdooursuite.

Afin de confirmer ces déductions, nous allons abérgr une deuxieme séquence

d’entrée :
Y.(K) =3+ 0.5sin(0.X }» 0.7sin(0.04 . (n.27)

Les commandes partielles(i =1,2,3) sont alors calculées. En se servant des validités
renforcées, la commande multimodele est calculée Igm deux méthodes de fusion
considéreées. Les figures 11113 et 111.14 montregg évolutions de la consigne et de la réponse

du systéme obtenue par I'application de chacurmedenéthodes.
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Figure 111.13. Exemple 1 : Evolutions de la consigne 2 et de p@mée du systéeme

(fusion des commandes / validités renforcées)
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Figure 111.14. Exemple 1 : Evolutions de la consigne 2 et dep@mée du syeme

(fusion des parametres des commandes / validitdgroges)
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Pour une meilleure interprétation des résultatsdsrpar les deux figures précédentes,

renf

on calcule les erreurs absolues entre la consigheseéponses du systemg™ et Yoo

gu’on représente sur la figure 111.15.

ol | r
03} ; \

%9 0.251 [HJ }/\\ f \ [\ I\ ’ l JI\ If\ /\

g;} 020 }\ /\ }\ \ \ H H )\ ’\ \/\

o7 o015 )\ IUM /\ (\ /\ ,\ /\HW \ \ \ )L)\
o | | U\I \/\ I 1l ] I /\ I\ // \F\I |
NIRRT ER RN A AR

k

Figure 111.15. Exemple 1 : Erreurs absolues entre la consigndez eéponses du systeme

obtenues par les deux méthodes de fusion

Les résultats présentés permettent de concluréageemmande multimodéle la mieux

adaptée au systeme étudié est celle dont les ptesrsont calculés, a chaque instant, a

travers une fusion des parametres des contrblear8els pondérés par les validités

renforcées.

111.6.2. Exemple 2 : Commande d’'un systeme discraton linéaire

Afin de situer notre étude par rapport aux travéiaborés dans le domaine et mettre en

evidence les apports de nos approches, le deuxéeraple de simulation est un systeme

discret non linéaire qui a été également traitésdas travaux de [Cho et al, 07] et dont

I’évolution est décrite par le systeme suivant :
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ol u ety représentent respectivement I'entrée et la sdutisystéme.

Cet exemple n'a pas été traité dans le deuxiémpitchaC’est pour cela, avant de
procéder a la commande, que nous allons donner percla sur les résultats de
l'implémentation de I'approche proposée dans ce aoméEm pour la représentation

multimodéle.

* Représentation multimodéle du systeme

Contrairement a I'étude de [Cho et al, 07] danwuddle on propose de décrire le
fonctionnement du systéme avec 64 modeéles, noussak@ussi a obtenir des résultats
comparables avec une base contenant seulement dlaadohéaires tout en préservant les

avantages des approches multimodeles basées elisam@nt sur la simplicité.

Apres la collecte de données systeme et la détatimmdu nombre de modeles par
I'apprentissage compétitif pénalisant le rival,sklection de I'algorithme des K-moyennes
floues comme étant le plus approprié pour la diassion des mesures a permis de générer
quatre classes de fonctionnement a partir desguejleatre modéles linéaires ont été
identifiés.

En se basant sur I'hypothése émise dans le chdlpitreus avons retenu la méthode des
validités simples pour I'estimation, a chaque instde la contribution de chacun des quatre
modeles a la génération de la sortie multimodéetésapvoir constaté que les résultats de la

classification présentent des classes avec un chegment assez important.

Afin de souligner l'efficacité et la précision da modélisation ainsi proposée, on

considere, par exemple, la séquence d’entrée geivan

u, (k) =0.5sin(0.%+ 1.5. (nap

Sur la figure 111.16, on représente la sortie le2du systéemg et la sortie multimodele
yYmm Calculée par une fusion entre les sorties patieles modéles pondérées par les validités

simples.
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Figure 111.16. Exemple 2 : Sorties réelle et multimodéle (séquebheestréeu;)

Afin de démonter la capacité des modéles identd@&seproduire le fonctionnement du
systeme dans différents domaines et pour différtgpiss d’entrée, on se propose d'appliquer
la séquence d’entrée donnée par la figure suivante.

05+ —

041

0.3+

u,(K)

0.2+

o L L L L L 1 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

k
Figure 111.17. Exemple 2 : Séquence d’entnée

La figure 111.18 donne les évolutions de la répodsesysteme et celle de la structure

multimodele a la séquence d’entrge
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Figure 111.18. Exemple 2 : Sorties réelle et multimodéle (séqueheestréeu,)

Les résultats obtenus témoignent de la précisiate éd performance de la stratégie de
modélisation proposée pour le systeme considér@ffiey pour les deux séquences d’entrée
u; etuy, la sortie multimodeéle et la sortie réelle sorgsgue confondues.

e Commande multimodele du systeme

Une fois la structure multimodele élaborée et édidla premiére étape de notre
approche multicommande consiste a associer unaeuntrRST a chacun des modeles de la

base en imposant une dynamique adéquate.

Ayant déja conclu que I'hypothese de la sélectietadnéthode de calcul des degrés de
pertinence reste valable pour la commande multifeoa®us avons procédé a la conception
d’'un contréleur global par les deux stratégies dsioh considérées (fusion entre les
commandes partielles et fusion entre les parametesscontroleurs) en faisant appel a la
méthode des validités simples pour I'estimationlaecontribution de chaque contréleur

partiel.
Dans un premier temps, on considéere la consignétel@ar la séquence suivante :

Y, (K) =0.5+ 2sin(0.0% . 11.30)
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Pour la premiere méthode de fusion, les commanaeiesy; (i =1,...,4) sont alors

calculées suivant la formule (lll.6) et la commarglebale du systéeme est déduite comme

suit :
(K= ¥y, 181)

Quant a la deuxieme méthode de fusion, les paramétr contréleur glob&y, S; et Ty
doivent étre calculés a chaque instant et loi dgulation RST permet de déduire la

commandey, (expression (111.20)) a appliquer au systeme :

Rg(k)=i\fi“‘”(k) R; (11.8p
Sg(k)=i V™R $; (1.8
T,(K) =iv?‘m"(k) T. (1126)

Si dans le premier exemple, la stratégie de fudesicommandes partielles aboutissait
a des résultats qui n'étaient seulement pas trdsrpgnts, dans le présent exemple, cette
stratégie parait completement inappropriée avecr@pense du systéeme tres éloignée de la
consigne. Ce résultat peut étre confirmé par laréidll.19 qui donne les erreurs absolues
entre la consigneyn et les réponses du systeryg et yi,, obtenues en appliquant

respectivement les commandgset ur,

e (0 =] Ya(R = ¥%( B ; (111.33a)

e, (K = a(R = %(B|- (I11.33b)
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Figure 111.19. Exemple 2 : Erreurs absolues entre la consigndek ééponses du systéeme
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obtenues par les deux méthodes de fusion

Ainsi, contrairement a la premiére méthode de fusan constate qu’'une fusion des
parametres des contrbleurs partiels donne destatstiés satisfaisants (figure 111.20) avec

une réponse du systéme qui suit parfaitement laigoe.

ORAG

i) 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
k

Figure 111.20. Exemple 2 Evolutions de la consigne 1 et de la réponseydteme

(Méthode de fusion des paramétres des commandes)

Les mémes constatations sur l'efficacité des déxatégies de fusion ont été faites en

considérant d’autres consignes. La figure lll.2usire les évolutions de la consigge,
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définie par la séquence (111.34), et la réponsesyistemeys, a la

méthode de fusion des parameétres des contrdletislpa

commande calculée par la

Y., =2+0.5sin(0.X }» 0.7sin(0.04 . (111.34)
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Figure 111.21. Exemple 2 Evolutions de la consigne 2 et

de la réponseydieme

(Méthode de fusion des paramétres des commandes)

111.6.3. Interprétations des résultats

A travers les résultats obtenus suite a I'implémon de

commande multimodele pour différents systemes cexagl,

I'approche proposée pour la

nous avons tout d'abord

constaté que I'hypothese de la sélection de la odétradéquate de calcul des validités

présentée dans le deuxiéme chapitre est applicab$si bien pour la représentation
multimodéle que pour la commande multimodéle. Eetelle choix est basé sur I'observation
des résultats de la classification des donnéegmgstDans le cas ou les classes sont bien

séparées et présentent peu de variations suoleefies, la méthode des validités renforcées,

permet, grace précisément a I'étape de renforcem#daccentuer la contribution du

contréleur correspondant au modéle dominant. Dansak contraire c'est-a-dire lorsqu'il

s’agit de classes présentant un recouvrement aspertant, la méthode des validités simples

est privilégiée dans la mesure ou elle permet die tempte de la participation de plusieurs

contrdleurs partiels pour la détermination de lame@nde globale a appliquer au systéme.
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D’autre part, le fait d'opter pour la méme loi denamande pour tous les controleurs
partiels de la base nous a permis de compareelesstratégies de fusion considérées pour le
calcul de la commande multimodele. Pour la prem&ratégie, la commande globale est
calculée par une simple fusion entre les commapdetielles pondérées par les indices de
validité. La deuxieme stratégie, quant a elle, tasa concevoir un contréleur global dont
les parametres sont obtenus a travers une fusioa les parameétres des contrdleurs partiels
pondérés par les validités. A travers les exemgiesimulation, nous avons pu conclure sur la
performance et la précision de I'approche propeséir I'efficacité de la stratégie de fusion
des parametres des contrdleurs en la comparantn@éthode de fusion des commandes
partielles qui parait moins performante et parfoi@me inappropriée (exemple 2 de

simulation).

[11.7. Conclusion

La base de modeéles étant déterminée par I'approd@sentée dans le chapitre Il qui est
basée sur l'application de différentes méthodes cldssification, la conception d’une
commande multimodele consiste a associer un centra chacun de ces modeles et ensuite a
définir la stratégie du calcul de la commande dllem mettant en ceuvre un mécanisme de

décision permettant d’estimer la contribution dague contréleur.

Dans ce chapitre, nous avons tout d'abord préskntprincipe de la commande
multimodele ainsi que les différentes stratégiesladelétermination du contréleur global.
Ensuite, nous avons envisagé une commande multimadbase de contréleurs partiels de
type RST avec deux méthodes de fusion : fusionaan des commandes partielles et fusion
au niveau des parametrd® S etT) des commandes en utilisant un mécanisme de dacisi
permettant d’estimer la contribution de chaque ébear partiel a la déduction de la

commande.

L'implémentation de la commande multimodéele progostr deux exemples de
systémes complexes a permis de conclure sur lingece des résultats et de confirmer
I'efficacité de la stratégie de fusion entre lesap@etres des commandes par rapport a celle
effectuée au niveau des commandes elles mémegésekats donnés dan ce chapitre ont
permis aussi de vérifier que I'hypothese émiseleswhoix de la méthode adéquate de calcul
des validités (évoquée dans le chapitre 1) restiable pour la commande multimodéle.

D’autre part, étant donné qu’on se base sur lztsirel multimodeéle pour la conception de la
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commande globale, ces résultats témoignent d’'ugenfandirecte de [l'efficacité et des
performances de l'utilisation des méthodes de ifleggon pour I'aide a la conception de la

représentation multimodéle de processus complexes.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce mémoire ont portéasuodélisation et la commande
multimodéles des systéemes complexes, fortementiméaires et/ou incertains. La conception
de la structure multimodele est essentiellementédasur différentes techniques de
classification neuro-floues et deux méthodes diifieation structurelle et paramétrique.
L’approche proposée permet ainsi de décrire uresystcomplexe et éventuellement de type
« boite noire » a travers un certain nombre de teedinéaires génériques en se servant
seulement des mesures expérimentales de type /epftée collectées sur le systéme. Le
probleme de la détermination du nombre de modektg asolu par I'utilisation d’'un réseau
de neurones et un apprentissage compétitif pénalisaival. Une fois ce parametre calculé,
les données systeme sont réparties en utilisaatgamithme de classification adapté (carte de
Kohonen, K-moyennes ou K-moyennes floues) afin éieéger les différents domaines de
fonctionnement. Les résultats de la classificagont ensuite exploités pour I'identification
des modeles de la base. Pour la génération detia swmltimodele, la stratégie de fusion des
sorties partielles des modeles pondérées par meficients de validité respectifs, a été
adoptée. A cet effet, deux méthodes de calcul didités, basées sur I'approche des résidus,

ont été présentées.

L’approche suggérée pour la représentation multéteode distingue essentiellement
par son aspect général et pratigue dans la mesuedleoest simple a mettre en ceuvre, ne
nécessite aucune connaissance a priori, peut @teaée pour différents types de systemes
complexes et propose d’adapter le traitement erisigsant les méthodes adéquates de
classification et de calcul des validités, suivatains aspects de I'espace de fonctionnement
du processus considéré. Avant de passer a la diomtegyune commande globale du
processus, la structure multimodéle proposée a$éeeafin de vérifier que les modéles
identifiés permettent une reproduction fidele dumportement du processus dans les
différents domaines de fonctionnement. Les résultdttenus, suite a lI'implémentation de
I'approche proposée pour la représentation multgfedur quelques exemples de systemes
dynamiques, se révelent intéressants et témoigientefficacité et de la précision de la

stratégie de modélisation adoptée.
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En se basant sur la structure multimodele élabdaéprocédure de conception d’'une
commande multimodéle a été décrite. Elle consisissacier un contréleur a chaque modéle
de la base et ensuite a déduire la commande gleipaleettant en ceuvre une stratégie par
fusion et un mécanisme de décision permettantidiesten ligne la contribution de chaque
contrdleur partiel. A travers I'étude de quelquesreples de simulation, il a été démontré que
quand la méme loi de commande est adoptée poumuehampdele, une fusion entre les
parametres des contréleurs partiels donne destatsuheilleurs que ceux obtenus par une
simple fusion entre les commandes partielles. léssiltats obtenus ont permis aussi de
conclure que le choix de la méthode adéquate deulcales validités, basé sur les
interprétations faites lors de la construction deb&dse des modeles, reste valable pour le

calcul de la commande globale.

D’une facon générale, I'implémentation des diffées méthodes présentées dans le
cadre de ce mémoire sur différents systemes complekla comparaison avec des résultats
donnés dans d'autres travaux de recherche, ontipaten conclure sur l'efficacité et la

précision de I'approche proposée pour la reprédentat la commande multimodéles.

Par ailleurs, partant du fait que l'approche eryésaest essentiellement basée sur
'ensemble de données systeme de type entrée/statis le sens ou il s’agit des seules
informations permettant de décrire la dynamique miocessus en absence de toute
connaissance a priori, il serait intéressant dssmer une étude de robustesse de cette
approche vis-a-vis des perturbations externes pawagir lors de la collecte des mesures et
de proposer une procédure de filtrage par exengie bk cas d’'un niveau important de bruit.
D’autre part, il semble étre utile d'étudier et dbpter d’autres approches de calcul des
validités telles que les approches floue et prdisédipour une éventuelle amélioration des

degrés de fiabilité des modeles.
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Annexe A. Approche floue de type Takagi-Sugeno

Une approche floue consiste généralement a repetsdes systemes par des
implications logiques en se basant sur des donverésles dérivées de I'expertise humaine.
Elle se distingue essentiellement par I'absenceodéeles analytiques. La révolution dans ce
domaine fat 'apparition de I'approche floue dedypakagi-Sugeno (T-S) qui, en revanche,
fait intervenir des modeles analytiques dans laésgntation floue d’un processus [Takagi et
al, 85].

e Structure des modéles de type Takagi-Sugeno

On considére le systeme dynamigue non linéaireagtiiv

x=f(xu) ; (A.1)

ou xOXOR" et uOUOR™.

L’approche floue proposée par Takagi et Sugenoisiena décrire ce systeme par un
ensemble de régles floues de type SI-ALORS dopftltie conclusion est exprimée sous la
forme d’'un modéle analytique exact [Kardous Kha@#]. Dans le cas continu, le modele

flou de type T-S a la forme suivante<(1,...,r ) :
i“"regle R) :

Sl z(t) estZ, ET...ET z(t) est Zip

x)=AX)+BUD
ALORS (M A2
N){wo=qxn (A2)
Dans le cas discret, il s’écrit comme suit(,...,r) :
i“"regle R) :
SI z(k) estZ, ET...ET z(k) estZ,
x(k+1)= AXK+ BUR
ALORS i A.
N){wm:qxw B
175

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Nesrine Elfelly, Lille 1, 2010
Annexe A. Approche floue de type Takagi-Sugeno

Zij(j =1,...,p) étant les sous-ensembles flous e nombre de reglesx(t) (ou x(k)) le
vecteur état u(t) (ouu(k)) le vecteur entréey|t) (ouy(k)) le vecteur sortie z(t), ..., zy(t) (ou

z1(K),..., z(K)) les variables des prémisse$ [IR™" ; B OR™™ et C OR™".

A chaque regle R) est attribuée une fonction de pondératioh: XxU - [0,1]

dépendant des degrés d’appartenance des variabfeprdmisseg, aux sous-ensembles

rousZij . Ainsi, le modéle flou global est obtenu par ugéudzification barycentrique, ce qui
donne dans le cas continu :

x®="h(Z)[ Ax)+ B
= (A.4)

YO =X h(9) G X)
et dans le cas discret :

x(k+1)=>" h(ZR) Ax B+ BN
= (A.5)

Y09 =3 h(2B) ¢ ¢

Dans les deux cas, les fonctions de pondératiomedoivérifier la propriété de somme

convexe .

h(2=20;i=1,...,r

r A.6
2 h(2=1 A0
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Annexe B. Méthodes de renforcement des validités

Dans notre étude, nous avons considéré une seuloaeéde renforcement pour le
calcul des validités des modéles (section I.4.108ns ce qui suit, nous allons présenter

d’autres expressions de renforcement qui ont év§uedes dans la littérature [Delmotte, 97]
[Kardous Khaldi, 04].

B.1. Premiere méthode de renforcement

L’expression de renforcement donnée par la fornfBlé&) est essentiellement utilisée
pour le calcul des validités basées sur I'appraggmmeétrique mais qui peut servir également

pour I'approche des résidus :

\/irenf — Vlsimplﬁl (1_ e_(fjnorm/g)zj ; (Bl)
i=

J#

ol ™ désigne le résidu normalisé du mod#leet v*™ la validité simple du modele Mi

définie dans le deuxieme chapitre (expression )I.29 est un réel positif convenablement
choisi dans ]0,1] pour moduler l'influence de lacahssance de la validité d’'un modéle sur

les autres. Plugr est grand plus les transitions entre les modélesisusques.

norm

Dans ce cas, si un seul moddle est valide, son résidu™" est alors égal a zéro

annulant ainsi la quantit%.t—e (/o) j : ce qui implique I'annulation des validités deiso

les autres modeles. Par ailleurs, un probléme se gans le cas ou deux modéles ou plus sont
valides (leurs résidus sont égaux a zéro) et pasémuent tous les modéles auront des
validités nulles. Pour pallier a ce probleme, ureghmade de renforcement généralisé peut étre

considérée.

B.2. Méthodes de renforcement généralisé

Le principe des méthodes de renforcement génératingiste a utiliser I'expression

(B.1) en lui associant un test permettant de détestl y a plusieurs modeles valides au
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méme instant et évite que leurs validités ne saighés. Dans ce qui suit, nous présentons les

trois types de renforcement généralisé.

* Premiere méthode de renforcement généralisé

Cette méthode de renforcement généralisé consigleme modéle valide est un modéle
« parfait » c’est-a-dire que son résidu est égal &'expression de renforcement peut étre

alors définie comme suit :

Visimpﬁ [1_ e_(fj"Orm/g)Z j o Q) D{ 0,} [ 'norm

I=
j#i

Ve = sin>22etf*""=0 ; (B.2)

1
nP
0 sin >22et™"#0

ou n, désigne le nombre de modeles parfaits.

Si aucun modeéle n’est « parfait », les validitéatstalculées par la premiére équation du
systeme (B.2). Si un seul modele est « parfai walidité de celui-ci est calculé alors toutes
les autres validités sont nulles.

Si deux modeles ou plus sont « parfaits », ils mualors des validités a valeurs égales
(deuxiéme équation du systeme (B.2)) et les vahdite tous les autres modeéles seront nulles

(troisieme équation du systeme (B.2)).

» Deuxieme méthode de renforcement généralisé

Dans l'expression de renforcement généralisé (Bl@3, tests sont effectués en
considérant comme référence la valeur nulle c'eteaqu’un modéle valide est un modéle
ayant un résidu nul. Or, de part la nature incegtades processus étudiés et les
caractéristiques de la modélisation génériquestitrés rare gu’'un modeéle puisse représenter
parfaitement le processus et donc avoir un résidu Rar conséquent, il s’avere plus
raisonnable de vérifier si un modele est validecemparant son résidu par rapport a une
valeur ¢ trés faible mais non nulle. On ne parlera plusmwdiodéle « parfait » mais plutot

d’'un modéle « presque parfait ».
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L’expression (B.2) devient alors :

Visimpﬁ [1_ e_(fj"Orm/g)Z j o Q) D{ 0,} [ 'norm

J#

Vet = ni sinz2etf*"<¢ ; (B.3)
p
0

H orm
sin 22et(*">¢

* Troisieme méthode de renforcement généralisé

Par analogie a I'expression précédente, un aupe de renforcement généralisé peut
étre envisagé en considérant I'expression (11.3@3 dalidités renforcées définie dans le

deuxieme chapitre de ce mémoire :

Visimpﬁ (1_ e—(rjnorm/g)Zj Si r’) D{ O,]} D \?imp

J#

Ve = ni sin22ety™2 v, ; (B.4)
p
0

sin >2et "<\,

On note que le test est directement effectué suvadidités simples avant de procéder au
renforcement. On considére comme référence uneuvde validité seuilseyi a partir de
laquelle un modeéle peut étre jugé comme satisfaiSaamme poure, la valeur devse, doit
étre convenablement choisie en tenant compte dastéastiques du processus étudié et du
niveau de précision exigé. Elle doit étre général@nassez proche de 1. Un modele est donc

qualifié de « presque parfait » si sa validitésegtérieure ou égalevéi
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RESUME

Les travaux présentés dans ce mémoire portent ssureprésentation et la commande
multimodéles de processus complexes. L'approcheisagée, essentiellement basée sur des
techniques de classification neuro-floues, vistabli# une base de modeles décrivant le systemg dan
'ensemble de son espace de fonctionnement en s@anseseulement des mesures de type
entrée/sortie. L'implémentation de cette approdaheessite trois étapes principales :

(1) détermination de la structure multimodéle, poguklle le nombre de modeles est tout d’abord
sélectionné en utilisant un réseau de neuronespeemtissage compétitif pénalisant le rival. Les
différentes classes de fonctionnement sont ensléterminées en se servant d’'un algorithme de
classification adéquat (carte de Kohonen, K-moysmeK-moyennes floues),

(2) identification paramétrique des modeles basédesuésultats de la classification et une procédure
de validation dont I'objectif est de confirmer Fiehcité de la structure multimodele proposée en
faisant intervenir un mécanisme de décision corlengermettant I'estimation de la contribution (ou
validité) de chaque modéle,

(3) calcul des paramétres du contréleur global diegysta travers une fusion entre les parametres des
commandes partielles associées aux différents medel la base.

L’approche suggérée se distingue essentiellemansqa aspect général et pratique dans la
mesure ou elle est simple a mettre en ceuvre, nessiée aucune connaissance a priori et propose
d’adapter le traitement en choisissant les métha@itguates de classification et de calcul des
validités, suivant certains aspects de I'espademigionnement du processus considére.

Mots clés: Représentation multimodele, Commande multimodéeRrocessus complexes,
Classification, Apprentissage compétitif pénaliskntival, Algorithmes des K-moyennes, Carte de
Kohonen, Validités.

ABSTRACT

This contribution deals with a new approach for ptem processes modeling and control. It is
essentially based on neuro-fuzzy classificatiorhm@s$ and aims to derive a base of models describing
the system in the whole operating domain by usindy cnput/output measurements. The
implementation of this approach requires three rateps:

(1) determination of the multimodel stucture, for whitie number of models are firstly worked out
by using a neural network with a rival penalizedhpetitive learning. The different operating cluster

are then selected referring to an adequate cleasstn algorithm (Kohonen card, K-means or fuzzy
K-means),

(2) parametric model identification using the classifion results and a validation procedure to
confirm the efficiency of the proposed multimoddtusture through an appropriate decision
mechanism which allows the estimation of the cbution (or validity) of each model.

(3) determination of the global system control paramseteduced through a fusion of models control
parameters.

The suggested approach seems to be interesseatitsineasy to apply, doesn’t require any a
priori knowledge and propose to adapt the procgsbin choosing the adequate methods of data
classification and validity computation referring some aspects of the operating domain of the
considered process.

Keywords: Multimodel representation, Multimodel control, Coew processes, Clustering, Rival
penalized competitive learning, K-means algorithikehonen card, Validities.
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